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Im plem entación  de una m eto d o lo g ia  para el d iseñ o  fis ico  de un D ata W arehouse.
ARGUMENTO
Las aplicaciones de Soporte de Decisiones involucran consultas 
complejas en base de datos muy grandes.
Partiendo de que los tiempos de respuestas deberían ser pequeños, la 
optimización de consultas o querys es muy crítica y difícil de evaluar.
Los usuarios ven los datos como cubo de datos multidimensionales. Cada 
celda del cubo de datos es una view que consiste en una agregación de interés, 
como puede ser el total de ventas.
Los valores de muchas de aquellas celdas son dependientes de valores 
de otras celdas en un cubo de datos. Una poderosa técnica de optimización de 
las consultas o querys es la materialización de todas o algunas de las celdas en 
lugar de calcular directamente desde los datos bases en cada momento.
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Aquí se aplica una metodología de diseño y se implementa una 
herramienta sobre el problema de qué views se deberán materializar cuando es 
muy costoso poder precomputar (materializar) todas las views.
Se usa el concepto de retículo para expresar dependencias entre views.
Se utiliza un algoritmo greedy para seleccionar un subconjunto de views a 
materializar, de manera de minimizar el costo de evaluación de todas las 
consultas representadas por las views consideradas. La limitación en el número 
de views a materializar está dada por restricciones de espacio. El algoritmo 
selecciona aquellas views que producen el mayor beneficio, no solo en la 
evaluación de si mismas, sino en la evaluación de otras views que dependen de 
ella.
La contribución de este Trabajo de Grado, será la construcción de una 
herramienta de ayuda que permita obtener un eficaz diseño físico de un Data 
Warehouse, con el fin de optimizar la ejecución de consultas, el ahorro de 
espacio en disco y minimizar el tiempo de respuestas a los querys deseados; 
mediante la utilización una metodología de diseño.
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CONCEPTOS DE UN DATA 
WAREHOUSE
Introducción
En los albores de este nuevo milenio que la Humanidad está 
transitando, encuentra a las empresas en pleno cambio de paradigma y la 
tecnología, que es uno de los cuatro pilares de toda organización junto con 
los procesos, la estrategia y los recursos humanos, no puede estar excluida 
de este cambio.
En la década pasada, los sistemas se han focalizado en lo 
transaccional, generando una mayor eficiencia en los procesos y la 
posibilidad de un mayor control a nivel operativo. La optimización de los 
flujos de trabajo a través de la implementación de sistemas ERP (enterprise 
resource planning), así como el rápido crecimiento del número de 
transacciones por las posibilidades del comercio electrónico (ya sea business 
to business o business to consumer), generan continuamente enorme 
volúmenes de datos, internos y externos a la organización, cuyo 
almacenamiento y análisis representa nuevos desafíos tecnológicos.
En los últimos años se ha acrecentado el interés por disponer de 
información altamente sintética como base para la toma de decisiones. Dicha 
información debe ser extraída a partir de datos atómicos almacenados en 
Bases de Datos de producción; por esta causa el interés por obtener
C o n ce p to s  de u n  D a ta  W are h ou se
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información a partir de datos de producción se manifiesta bajo las siguientes 
formas :
• Hay gran cantidad de datos almacenados en la empresa, los cuales no 
son explotados efectivamente.
• Se solicita solamente la información relevante como así también la del 
cruce de datos de producción, marketing y ventas.
Algunos ejemplos de áreas en los cuales se aparecen estos problemas son:
• Bancos: Rentabilidad de productos financieros.
• Seguros: Análisis de niveles de riesgo y aumento de tarifas.
• Mayoristas y distribuidores: Selección, refinamiento de zonas y estrategias 
de distribución.
• Servicios: Análisis de rentabilidad y ajuste de tarifas.
• Marketing: Observación de comportamiento de consumidores.
• Logística: Seguimiento y evaluación continua de servicios, por ejemplo de 
transporte.
En consecuencia, los Sistemas de Data Warehousing surgen con el 
objetivo de resolver las necesidades explicadas anteriormente.
Un Sistema de Data Warehousing incluye funcionalidades tales como:
a) Integración de bases de datos heterogéneas que son relaciónales, 
documentales, geográficas y archivos.
b) Ejecución de consultas complejas no predefinidas donde se visualiza el 
resultado en forma de gráfico y en diferentes niveles de agolpamiento y 
con una totalización de datos.
Conceptos de un Data Warehouse
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c) El agrupamiento y desagrupamiento de datos se produce en forma 
interactiva.
d) El análisis del problema en términos de dimensiones. Por ejemplo, permite 
analizar datos históricos a través de una dimensión temporal.
e) El control de calidad de datos es para asegurar.no solo la consistencia de 
la base, sino también la relevancia de los datos en base a través de los 
cuales se toman las decisiones.
Si bien el término data warehouse es usado frecuentemente para designar 
cualquier sistema nuevo que sirve para almacenar información, un data 
warehouse es un conjunto de datos integrados, no transaccionales, no 
volátiles, orientado a un tema específico, variables en el tiempo y que se 
utiliza, como objetivo final, para el apoyo al proceso de toma de decisiones.
Sistemas de Data Warehousing
Los sistemas de Data Warehousing han surgido como respuesta a la 
problemática de extraer información sintética a partir de datos atómicos 
almacenados en bases de datos de producción. Uno de los objetivos 
principales de este tipo de sistemas es servir como base de información para 
la toma de decisiones.
Los beneficios obtenidos por la utilización de este tipo de sistemas se 
basan en el acceso interactivo e inmediato a información estratégica de un 
área de negocios. Este acercamiento de la información al usuario final 
permite una toma de decisiones rápida y basada en datos objetivos obtenidos 
a partir de las bases de datos (eventualmente heterogéneas) de la empresa. 
Estos beneficios son valiosos cuanto más importantes son las decisiones a 
tomar y cuanto más crítico es el factor tiempo.
Conceptos de un Data Warehouse
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La arquitectura lógica de un sistema de Data Warehousing es del tipo 
mostrado en la Figura 0.
Un Sistema de Data Warehousing consta de tres niveles, que a 
continuación se los nombra :
1) bases de datos fuentes (de producción e históricos),
2) una base con datos resumidos extraídos de las bases de producción : el 
Data Warehouse
3) interfaces orientadas a usuarios que extraen información para la toma de 
decisiones de las cuales las clásicas son: Análisis Multidimensional, 
consultas y reportes complejos y Data Mining.
C o n ce p to s  de u n  D a ta  W are h ou se
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Las bases de datos fuentes
Consisten en bases de datos de producción así como en históricos de 
dichas bases.
Estas bases de datos pueden estar implementadas en diferentes tipos 
de sistemas: BD-Relacionales, BD-geográficas, BD-textos, 
archivos. Una característica común es que almacenan ítems de datos 
atómicos, los cuales son relevantes como datos de producción, pero pueden 
ser demasiado finos como base para la toma de decisiones. Además, la 
noción de calidad de los datos en estas bases se basa en la consistencia de 
dichos registros, independientemente de la relevancia que estos tengan 
dentro del problema.
Base de Datos Operacional Data Warehouse
Datos Operacionales Datos del negocio para Información
Orientado a la aplicación Orientado al sujeto
Actual Actual + histórico
Detallada Detallada + más resumida
Cambia continuamente Estable
El Data Warehouse
Es una base de datos que incluye los datos relevantes para la toma de 
decisiones en un área de negocios o globalmente en una empresa. Los datos 
almacenados en el Data Warehouse son, fundamentalmente, agolpamientos 
y totalizaciones de datos relevantes que se encuentran en las bases de 
producción y en los históricos. Una componente importante en el Data 
Warehouse es el Diccionario de Datos (o Meta-Data), el cual describe la
Conceptos de un Data Warehouse
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información almacenada con el objetivo de facilitar el acceso a los mismos a 
través de las herramientas de explotación del Data Warehouse. El Diccionario 
de Datos establece correspondencias entre la información almacenada y los 
conceptos que estos representan, como así también la forma en que debe 
proceder el usuario final para extraer la información.
Los mecanismos de carga automática del Data 
Warehouse
A partir de las bases de datos fuentes estos deben resolver problemas 
técnicos importantes, como ser: acceso a sistemas heterogéneos, carga 
sincrónicas vs. asincrónicas, ejecución de consultas complejas afectando lo 
mínimo la performance de las bases fuentes. Algunos productos permiten 
atacar dichos problemas, pero en general no son suficientemente potentes 
para resolver el universo de problemas involucrados.
Control de Calidad de los datos
En el Data Warehouse la calidad de los datos es un tema fundamental 
para el éxito de un proyecto de este tipo: el que debe tomar decisiones duda 
de la calidad de la información, no utilizará el sistema de Data Warehousing. 
La calidad de datos en el Data Warehouse involucra, no solo la consistencia 
clásica en bases de datos, sino también las nociones de pertinencia y 
relevancia de los datos almacenados.
Por pertinencia se entiende la utilidad de un dato para ser usado en la 
toma de decisiones; por ejemplo: los resultados de ventas en zonas en las 
cuales no se ha terminado una campaña de publicidad, pueden no ser 
pertinentes como base para decisiones. Por otra parte, la relevancia de un
Conceptos de un Data Warehouse
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dato es su significación como ítem de información; por ejemplo: un formulario 
de una encuesta en la cual un cliente opina sobre un producto que ha 
experimentado pocas veces, podría no ser significativo en la evaluación de 
ese producto.
Herramientas de explotación
Se encuentran de diferentes tipos; las clásicas son: interfaces para 
consultas y reportes complejos, productos de análisis de datos (OLAPs), y 
Data Mining.
Las herramientas para realizar consultas y reportes 
complejos
Permiten al usuario construir gráficos y reportes a partir de la 
información almacenada en el Data Warehouse y descripta a través del 
Diccionario de Datos. Algunas funcionalidades típicas de estas herramientas 
son: agolpamiento y desagrupamiento dinámico de datos en reportes, 
cambios en el orden de los campos del reporte, visualización del resultado de 
las consultas en forma gráfica que pueden ser: barras, torta, puntos. Estas 
herramientas tienen como función generar las expresiones en el lenguaje de 
consulta y consiste en recuperar los datos pedidos (típicamente SQL), se 
conectan al Data Warehouse, arrojan el resultado y le da la forma según la 
especificación dada.
OLAPs (On-Line Analytic Processing)
Permiten representar los datos del problema presentando en términos 
de dimensiones; por ejemplo: si se trata de ventas de productos en diferentes
Conceptos de un Data Warehouse
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zonas, una dimensión del problema son las zonas, otro son los productos y 
otro es el tiempo. De esta manera, las consultas de análisis de datos de una 
dimensión en función de la otra se realizan en forma inmediata. Los OLAPs 
pueden ser servidores, si almacenan los datos en este modelo dimensional, o 
clientes si se conectan a un servidor de base de datos; por ejemplo: 
Relacional y transforman los requerimientos dimensionales en términos 
relaciónales. La utilización de unos u otros depende del tipo de problema a 
resolver, no existe un modelo que sirva para resolver el 100% de los 
problemas.
Conceptos de un Data Warehouse
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Técnicas de Data Mining
Introducción
Data Mining, la extracción de información oculta y predecible de 
grandes bases de datos, es una poderosa tecnología nueva con gran 
potencial para ayudar a las compañías a concentrarse en la información más 
importante de sus Bases de Información (Data Warehouse). Las herramientas 
de Data Mining predicen futuras tendencias y comportamientos, permitiendo 
en los negocios tomar decisiones proactivas y conducidas por un 
conocimiento acabado de la información (knowledge-driven). Los análisis 
prospectivos automatizados ofrecidos por un producto así van más allá de los 
eventos pasados provistos por herramientas retrospectivas típicas de 
sistemas de soporte de decisión. Las herramientas de Data Mining pueden 
responder a preguntas de negocios que tradicionalmente consumen 
demasiado tiempo para poder ser resueltas y a los cuales los usuarios de 
esta información casi no están dispuestos a aceptar. Estas herramientas 
exploran las bases de datos en busca de patrones ocultos, encontrando 
información predecible que un experto no puede llegar a encontrar porque se 
encuentra fuera de sus expectativas.
Técnicas de Data Mining
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Muchas compañías ya colectan y refinan cantidades masivas de datos. 
Las técnicas de Data Mining pueden ser implementadas rápidamente en 
plataformas ya existentes de software y hardware para acrecentar el valor de 
las fuentes de información existentes y pueden ser integradas con nuevos 
productos y sistemas pues son traídas en línea (on-line). Una vez que las 
herramientas de Data Mining fueron implementadas en computadoras cliente 
servidor de alta performance o de procesamiento paralelo, pueden analizar 
bases de datos masivas para brindar respuesta a preguntas tales como, 
"¿Cuáles clientes tienen más probabilidad de responder al próximo mailing 
promocional, y por qué? y presentar los resultados en formas de tablas, con 
gráficos, reportes, texto, hipertexto, etc.
Los Fundamentos del Data Mining
Las técnicas de Data Mining son el resultado de un largo proceso de 
investigación y desarrollo de productos. Esta evolución comenzó cuando los 
datos de negocios fueron almacenados por primera vez en computadoras, y 
continuó con mejoras en el acceso a los datos, y más recientemente con 
tecnologías generadas para permitir a los usuarios navegar a través de los 
datos en tiempo real. Data Mining toma este proceso de evolución más allá 
del acceso y navegación retrospectiva de los datos, hacia la entrega de 
información prospectiva y proactiva. Data Mining está listo para su aplicación 
en la comunidad de negocios porque está soportado por tres tecnologías que 
ya están suficientemente maduras:
• Recolección masiva de datos
• Potentes computadoras con multiprocesadores
• Algoritmos de Data Mining
La necesidad paralela de motores computacionales mejorados puede 
ahora alcanzarse de forma más costo - efectiva con tecnología de
Técnicas de Data Mining
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computadoras con multiprocesamiento paralelo. Los algoritmos de Data 
Mining utilizan técnicas que han existido por lo menos desde hace 10 años, 
pero que sólo han sido implementadas recientemente como herramientas 
maduras, confiables, entendibles que consistentemente son más 
performantes que métodos estadísticos clásicos.
En la evolución desde los datos de negocios a información de 
negocios, cada nuevo paso se basa en el previo. Por ejemplo, el acceso a 
datos dinámicos es crítico para las aplicaciones de navegación de datos (drill 
through applications), y la habilidad para almacenar grandes bases de datos 
es crítica para Data Mining.
Los componentes esenciales de la tecnología de Data Mining han 
estado bajo desarrollo por décadas, en áreas de investigación como 
estadísticas, inteligencia artificial y aprendizaje de máquinas. Hoy, la madurez 
de estas técnicas, junto con los motores de bases de datos relaciónales de 
alta performance, hicieron que estas tecnologías fueran prácticas para los 
entornos de data warehouse actuales.
El Alcance de Data Mining
El nombre de Data Mining deriva de las similitudes entre buscar 
valiosa información de negocios en grandes bases de datos - por ej.: 
encontrar información de la venta de un producto entre grandes montos de 
Gigabytes almacenados - y minar una montaña para encontrar una veta de 
metales valiosos. Ambos procesos requieren examinar una inmensa cantidad 
de material, o investigar inteligentemente hasta encontrar exactamente donde 
residen los valores. Dadas bases de datos de suficiente tamaño y calidad, la 
tecnología de Data Mining puede generar nuevas oportunidades de negocios 
al proveer estas capacidades:
Técnicas de Data Mining
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• Predicción automatizada de tendencias y comportamientos. Data Mining 
automatiza el proceso de encontrar información predecible en grandes 
bases de datos. Preguntas que tradicionalmente requerían un intenso 
análisis manual, ahora pueden ser contestadas directa y rápidamente 
desde los datos. Un típico ejemplo de problema predecible es el marketing 
apuntado a objetivos (targeted marketing). Data Mining usa datos en 
mailing promocionales anteriores para identificar posibles objetivos para 
maximizar los resultados de la inversión en futuros mailing. Otros 
problemas predecibles incluyen pronósticos de problemas financieros 
futuros y otras formas de incumplimiento, e identificar segmentos de 
población que probablemente respondan similarmente a eventos dados.
• Descubrimiento automatizado de modelos previamente desconocidos. Las 
herramientas de Data Mining barren las bases de datos e identifican 
modelos previamente escondidos en un sólo paso. Otros problemas de 
descubrimiento de modelos incluye detectar transacciones fraudulentas de 
tarjetas de créditos e identificar datos anormales que pueden representar 
errores de tipeado en la carga de datos.
Las técnicas de Data Mining pueden redituar los beneficios de 
automatización en las plataformas de hardware y software existentes y puede 
ser implementadas en sistemas nuevos a medida que las plataformas 
existentes se actualicen y nuevos productos sean desarrollados. Cuando las 
herramientas de Data Mining son implementadas en sistemas de 
procesamiento paralelo de alta performance, pueden analizar bases de datos 
masivas en minutos. Procesamiento más rápido significa que los usuarios 
pueden automáticamente experimentar con más modelos para entender 
datos complejos. Alta velocidad hace que sea práctico para los usuarios
Técnicas de Data Mining
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analizar inmensas cantidades de datos. Grandes bases de datos, a su vez, 
producen mejores predicciones.
Las bases de datos pueden ser grandes tanto en profundidad como en
ancho:
• Más columnas. Los analistas muchas veces deben limitar el número de 
variables a examinar cuando realizan análisis manuales debido a 
limitaciones de tiempo. Sin embargo, variables que son descartadas 
porque parecen sin importancia pueden proveer información acerca de 
modelos desconocidos. Un Data Mining de alto rendimiento permite a los 
usuarios explorar toda la base de datos, sin preseleccionar un 
subconjunto de variables.
• Más filas. Muestras mayores producen menos errores de estimación y 
desvíos, y permite a los usuarios hacer inferencias acerca de pequeños 
pero importantes segmentos de población.
Las técnicas más comúnmente usadas en Data Mining son:
• Redes neuronales artificiales: modelos predecible no-lineales que 
aprenden a través del entrenamiento y semejan la estructura de una red 
neuronal biológica.
• Arboles de decisión: estructuras de forma de árbol que representan 
conjuntos de decisiones. Estas decisiones generan reglas para la 
clasificación de un conjunto de datos. Métodos específicos de árboles de 
decisión incluyen Arboles de Clasificación y Regresión (CART: 
Classification And Regression Tree) y Detección de Interacción 
Automática de Chi Cuadrado (CHAI: Chi Square Automatic Interaction 
Detection)
Técnicas de Data Mining
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• Algoritmos genéticos: técnicas de optimización que usan procesos tales 
como combinaciones genéticas, mutaciones y selección natural en un 
diseño basado en los conceptos de evolución.
• Método del vecino más cercano: una técnica que clasifica cada registro en 
un conjunto de datos basado en una combinación de las clases del/de los 
k registro (s) más similar/es a él en un conjunto de datos históricos (donde 
k 1). Algunas veces se llama la técnica del vecino? k-más cercano.
• Regla de inducción: la extracción de reglas if-then de datos basados en 
significado estadístico.
Muchas de estas tecnologías han estado en uso por más de una 
década en herramientas de análisis especializadas que trabajan con 
volúmenes de datos relativamente pequeños. Estas capacidades están ahora 
evolucionando para integrarse directamente con herramientas OLAP y de 
Data Warehousing.
PASO EVOLUTIVO PREGUNTA DEL 
NEGOCIO
TECNOLOGIA
HABILITADA
CARATERISTICAS
Data Collection 
(1960’s)
¿Cuál fue el promedio 
del total de ganancias 
en los últimos cinco 
años?
Computadoras, 
cassettes, discos 
flexibles.
Entrega de datos 
estáticos.
Data Access (1980’s) ¿Cuáles fueron las 
unidades de venta en 
La Plata el marzo 
pasado?
RDBMS, SQL,ODBC. Entrega de datos 
dinámicos en un nivel 
de registro.
Data Navigation 
(1990’s)
¿Cuáles fueron las 
unidades de venta en 
La Plata el marzo 
pasado?
“Drill Down” a Tandil.
On-Line Analytic 
Processing (OLAP), 
bases de datos 
multidimencionales, 
data warehouses.
Entrega de datos 
dinámicamente a 
muchos niveles.
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Data Mining (2000) ¿Qué puede 
sucederle a las 
unidades de venta de 
Tandil el próximo 
mes? ¿Por qué?
Algoritmos 
avanzados, 
computadoras con 
multiprocesadores.ba 
ses de datos 
masivas.
Entrega de
información proactiva.
Por qué usar Data Mining?
Sin duda alguna que el uso de Data Mining:
Contribuye a la toma de decisiones tácticas y estratégicas 
proporcionando un sentido automatizado para identificar información clave 
desde volúmenes de datos generados por procesos tradicionales y de e- 
Business.
Permite a los usuarios dar prioridad a decisiones y acciones mostrando 
factores que tienen un mayor en un objetivo, qué segmentos de clientes son 
desechables y qué unidades de negocio son sobrepasados y por qué.
Proporciona poderes de decisión a los usuarios del negocio que mejor 
entienden el problema y el entorno y es capaz de medir la acciones y los 
resultados de la mejor forma.
Genera Modelos descriptivos : En un contexto de objetivos definidos 
en los negocios permite a empresas, sin tener en cuenta la industria o el 
tamaño, explorar automáticamente, visualizar y comprender los datos e 
identificar patrones, relaciones y dependencias que impactan en los 
resultados finales de la cuenta de resultados (tales como el aumento de los 
ingresos, incremento de los beneficios, contención de costes y gestión de 
riesgos).
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Genera Modelos predictivos: permite que relaciones no descubiertas e 
identificadas a través del proceso del Data Mining sean expresadas como 
reglas de negocio o modelos predictivos. Estos outputs pueden comunicarse 
en formatos tradicionales (presentaciones, informes, información electrónica 
compartida, embebidos en aplicaciones,...) para guiar la estrategia y 
planificación de la empresa.
Data mining vs estadística
Esta investigación pretende explicar las diferencias de data mining y 
estadística desde una perspectiva constructiva en el uso de ambas 
herramientas analíticas y bajo un contexto empresarial.
Ambas ciencias tienen el mismo objetivo: mejorar la toma de 
decisiones mediante un conocimiento del entorno. Este entorno lo facilitan los 
datos almacenados en la compañía, cuantitativos o cualitatitativos y mediante 
información de terceras empresas.
El data mining aventaja a la estadística en los siguientes supuestos:
Las técnicas estadísticas se centran generalmente en técnicas 
confirmatorias, mientras que las técnicas de data mining son generalmente 
exploratorias. Así, cuando el problema al que pretendemos dar respuesta es 
refutar o confirmar una hipótesis, podremos utilizar ambas ciencias - 
diferentes conclusiones y más robusta la estadística. Sin embargo, cuando el 
objetivo es meramente exploratorio (para concretar un problema o definir 
cuales son las variables más interesantes en un sistema de información) 
surge la necesidad de delegar parte del conocimiento analítico de la empresa 
en técnicas de aprendizaje (inteligencia artificial), utilizando data mining. Aquí 
hemos detectado una primera diferencia de aplicación de ambas 
herramientas: data mining se utilizará cuando no partamos de supuestos de
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partida y pretendamos buscar algún conocimiento nuevo y susceptible de 
proporcionar información novedosa en la toma de decisiones.
A mayor dimensionalidad del problema el data mining ofrece mejores 
soluciones. Cuantas más variables entran en el problema, más difícil resulta 
encontrar hipótesis de partida interesantes. O, aun cuando pudiera, el tiempo 
necesario no justificara la inversión. En ese caso, utilizar técnicas de data 
mining como árboles de decisión nos permitirá encontrar relaciones inéditas 
para luego concretar la investigación sobre las variables más interesantes.
Las técnicas de data mining son menos restrictivas que las estadistas. 
Una vez encontrado un punto de partida interesante y dispuestos a utilizar 
algún análisis estadístico en particular (por ejemplo, discriminante para 
diferenciar segmentos de mercado), puede suceder que los datos no 
satisfagan los requerimientos del análisis estadístico. Entonces, las variables 
deberán ser examinadas para determinar que tratamiento permite adecuarlas 
al análisis, no siendo posible o conveniente en todos los casos. Aquí también 
destaca el data mining, puesto que es menos restrictivo que la estadística y 
permite ser utilizado con los mínimos supuesto posibles (permite 'escuchar' a 
los datos).
Cuando los datos de la empresa son muy 'dinámicos' las técnicas de 
data mining inciden sobre la inversión y la actualización del conocimiento de 
nuestro negocio. Un almacén de datos poco 'dinámico' permite que una 
inversión en un análisis estadístico quede justificada -personal cualificado en 
estadística, metodología rígida y respuestas a preguntas muy concretas- 
dado que las conclusiones van a tener un ciclo de vida largo. Sin embargo, en 
un almacén 'muy dinámico' las técnicas de data mining permiten explorar 
cambios y determinar cuando una regla de negocio ha cambiado. Permitiendo 
abordar diferentes cuestiones a corto/medio plazo.
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Expongamos ahora aquellos contextos en los que es más adecuado el 
análisis estadístico que el de data mining:
El objetivo de la investigación es encontrar causalidad. Si se pretende 
determinar cuales son las causas de ciertos efectos (por ejemplo, si invertir 
más en la publicidad de cierto producto tiene como consecuencia un 
incremento de ventas o si es más determinante el ofrecer un descuento a los 
clientes), deberemos utilizar técnicas de estadística (por ejemplo, ecuaciones 
estructurales). Las relaciones complejas que subyacen a técnicas de data 
mining impiden una interpretación certera de diagramas causa-efecto.
Se pretende generalizar sobre poblaciones desconocidas en su 
globalidad. Si las conclusiones han de ser extensibles a otros elementos de 
poblaciones similares habrán de utilizarse técnicas de inferencia estadística. 
Esto viene relacionado con situaciones en las que se dispone exclusivamente 
de muestras (con el consiguiente problema de aportar validez a las 
muestras). En data mining, se generarán modelos y luego habrán de 
validarse con otros casos conocidos de la población, utilizando como 
significación el ajuste de la predicción sobre una población conocida (es lo 
habitual cuando queremos predecir perfiles de clientes, que ya disponemos 
de antecedentes para poder validarlo, aunque no siempre es posible acceder 
a dicha información o no siempre es correcto aplicar ciertas muestras).
Se ha detallado algunos argumentos acerca de cuando es conveniente 
utilizar data mining o estadística. Llegado a este punto deseamos destacar 
que ambas perspectivas constituyen una sinergia y que no son excluyentes 
una de la otra. En este sentido, la metodología de un proyecto de data mining 
ha de contener referencias a la estadística en dos partes destacables del 
proceso:
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Preparación de los datos (tratamiengo de valores erroreos, valores 
omitidos) y aproximación a las variables de estudio, despliegue del proyecto y 
posible generación de hipótesis a refutar con una metodología y técnica 
estadística.
Así pues, data mining y estadística son técnicas complementarias que 
permiten obtener conocimiento inédito en nuestros almacenes de datos o dar 
respuestas a cuestiones concretas de negocio.
¿Cómo Trabaja el Data Mining?
¿Cuán exactamente es capaz Data Mining de decirle cosas 
importantes que usted desconoce o que van a pasar? La técnica usada para 
realizar estas hazañas en Data Mining se llama Modelado. Modelado es 
simplemente el acto de construir un modelo en una situación donde usted 
conoce la respuesta y luego la aplica en otra situación de la cual desconoce 
la respuesta. Por ejemplo, si busca un galeón español hundido en los mares 
lo primero que podría hacer es investigar otros tesoros españoles que ya 
fueron encontrados en el pasado. Notaría que esos barcos frecuentemente 
fueron encontrados fuera de las costas de Bermuda y que hay ciertas 
características respecto de las corrientes oceánicas y ciertas rutas que 
probablemente tomara el capitán del barco en esa época. Usted nota esas 
similitudes y arma un modelo que incluye las características comunes a todos 
los sitios de estos tesoros hundidos. Con estos modelos en mano sale a 
buscar el tesoro donde el modelo indica que en el pasado hubo más 
probabilidad de darse una situación similar. Con un poco de esperanza, si 
tiene un buen modelo, probablemente encontrará el tesoro.
Este acto de construcción de un modelo es algo que la gente ha 
estado haciendo desde hace mucho tiempo, seguramente desde antes del 
auge de las computadoras y de la tecnología de Data Mining. Lo que ocurre
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en las computadoras, no es muy diferente de la manera en que la gente 
construye modelos. Las computadoras son cargadas con mucha información 
acerca de una variedad de situaciones donde una respuesta es conocida y 
luego el software de Data Mining en la computadora debe correr a través de 
los datos y distinguir las características de los datos que llevarán al modelo. 
Una vez que el modelo se construyó, puede ser usado en situaciones 
similares donde usted no conoce la respuesta.
Si alguien le dice que tiene un modelo que puede predecir el uso de 
los clientes, ¿Cómo puede saber si es realmente un buen modelo? La 
primera cosa que puede probar es pedirle que aplique el modelo a su base 
de clientes - donde usted ya conoce la respuesta. Con Data Mining, la mejor 
manera para realizar esto es dejando de lado ciertos datos para aislarlos del 
proceso de Data Mining. Una vez que el proceso está completo, los 
resultados pueden ser testeados contra los datos excluidos para confirmar la 
validez del modelo. Si el modelo funciona, las observaciones deben 
mantenerse para los datos excluidos.
Una arquitectura para Data Mining
Para aplicar mejor estas técnicas avanzadas, éstas deben estar 
totalmente integradas con el data warehouse así como con herramientas 
flexibles e interactivas para el análisis de negocios. Varias herramientas de 
Data Mining actualmente operan fuera del warehouse, requiriendo pasos 
extra para extraer, importar y analizar los datos. Además, cuando nuevos 
conceptos requieren implementación operacional, la integración con el 
warehouse simplifica la aplicación de los resultados desde Data Mining. El 
Data warehouse analítico resultante puede ser aplicado para mejorar 
procesos de negocios en toda la organización, en áreas tales como manejo
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de campañas promocionales, detección de fraudes, lanzamiento de nuevos 
productos, etc.
El punto de inicio ideal es un data warehouse que contenga una 
combinación de datos de seguimiento interno de todos los clientes junto con 
datos externos de mercado acerca de la actividad de los competidores. 
Información histórica sobre potenciales clientes también provee una 
excelente base para prospecting. Este warehouse puede ser implementado 
en una variedad de sistemas de bases relaciónales y debe ser optimizado 
para un acceso a los datos flexible y rápido.
Un server multidimensional OLAP permite que un modelo de negocios 
más sofisticado pueda ser aplicado cuando se navega por el data warehouse. 
Las estructuras multidimensionales permiten que el usuario analice los datos 
de acuerdo a como quiera mirar el negocio - resumido por línea de producto, 
u otras perspectivas claves para su negocio. El server de Data Mining debe 
estar integrado con el data warehouse y el server OLAP para insertar el 
análisis de negocios directamente en esta infraestructura. Un avanzado, 
metadata centrado en procesos define los objetivos del Data Mining para 
resultados específicos tales como manejos de campaña, prospecting, y 
optimización de promociones. La integración con el data warehouse permite 
que decisiones operacionales sean implementadas directamente y 
monitoreadas. A medida que el data warehouse crece con nuevas decisiones 
y resultados, la organización puede "minar" las mejores prácticas y aplicarlas 
en futuras decisiones.
Este diseño representa una transferencia fundamental desde los 
sistemas de soporte de decisión convencionales. Más que simplemente 
proveer datos a los usuarios finales a través de software de consultas y 
reportes, el server de Análisis Avanzado aplica los modelos de negocios del
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usuario directamente al warehouse y devuelve un análisis proactivo de la 
información más relevante. Estos resultados mejoran los metadatos en el 
server OLAP proveyendo una estrato de metadatos que representa una vista 
fraccionada de los datos. Generadores de reportes, visualizadores y otras 
herramientas de análisis pueden ser aplicadas para planificar futuras 
acciones y confirmar el impacto de esos planes.
"data mining" y la estructura de Depósito de 
Información
Las herramientas "data mining" descubren hechos útiles enterrados en 
el mar de datos. Ellos complementan el uso de consultas, herramientas de 
análisis multidimencional y de visualización para obtener mayor comprensión 
sobre de datos. Buenas facilidades para ejecutar consultas y visualización de 
datos, así como también la disponibilidad de un operador "data mining" 
poderoso deberían ser parte de una arquitectura bien diseñada de apoyo a 
las decisiones.
Como en un regular proceso de minado, que toma material en bruto y 
mediante varios pasos extrae los metales valiosos del mineral, "data mining" 
comprende tres pasos o fases distintas (Preparación de Datos, Operaciones 
de Minería y presentación) El proceso del descubrimiento de información 
puede describirse como una iteración sobre las tres de fases de este proceso.
La fase primera, la Preparación de Datos, puede ser dividida en dos 
partes: La integración de datos y la selección de datos y el preanálisis.
La integración de Datos se refiera al proceso de combinar datos que 
típicamente radican en un ambiente operacional teniendo archivos múltiples o 
bases de datos. Resolviendo ambigüedades semánticas, manipulando
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valores perdidos entre los datos y limpiando los conjuntos sucios de datos 
son las emisiones típicas de la integración de datos. Estos puntos son 
comunes con los encontrados mientras se construyen los depósitos de datos 
(Data Warehouses).
Un "data mining" no requiere la construcción de data warehouses. 
Frecuentemente, los datos pueden transmitirse desde archivos operacionales 
a archivos planos que contienen los datos listos para el análisis del "data 
mining". Sin embargo, en muchas situaciones, se manejará directamente del 
data warehouse. Otros aspectos que ocurren durante la integración del "data 
mining" es identificar los datos requeridos para el proceso de minería y 
eliminar predisposiciones en los datos.
Identifcar los datos que son relevantes para una operación de minería 
dada es un problema para el cual no hay una solución en el mercado. La 
persona que hace el análisis tiene que determinar cuál dato es relevante para 
la operación de minería que será realizada. Como un resultado del paso de 
integración de datos, los datos son depositados en un data warehouse (o 
alternativamente, en archivos planos).
La selección de datos y el preanalisis son entonces realizados para 
subdividir los datos. Esta subdivisión es realizada para mejorar la calidad de 
los resultados de minería o para mejorar limitaciones en los productos 
actuales de "data mining".
La segunda fase del proceso de "data mining" es la fase donde la 
minería real se lleva a cabo. El procesador del "data mining" accesa el data 
warehouse que emplea una base de datos relacional. Este acceso es 
realizado a través de una interfaz SQL standard. Empleando productos 
middleware, la misma interfaz SQL permite la minería de datos de varias
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fuentes. Si el dato que será minado ha sido bajado a un archivo plano, el 
procesador "data mining" es capaz de accesar este archivo directamente.
Al concluir la segunda fase del proceso "data mining", se procede con 
la tercer fase de presentación de hechos descubiertos; así como cualquier 
acción de seguimiento que resulte del descubrimiento de dichos hechos.
Como en la fase primera, esta presentación puede hacerse en el 
procesador "data mining" o en una aplicación.
Si hay necesidad de iterar el proceso, mediante consultas o mediante 
la aplicación de otros operadores de minería, esto debe ser realizado 
trabajando directamente con los resultados anteriores.
En resumen las técnicas de data mining, permiten explorar el Data 
Warehouse en búsqueda de relaciones desconocidas o inesperadas entre los 
datos; por ejemplo: en un sistema médico se pueden buscar relaciones entre 
enfermedades y decesos de pacientes. Algunas de estas relaciones pueden 
ser candidatas a convertirse en nuevas causas de decesos en pacientes con 
ciertos perfiles y otras podrían corresponder a datos erróneos pero posibles 
para la medicina los que, se detectan por el bajo porcentaje de aparición en 
el total de los datos de la base.
También es importante la posibilidad de poder tener acceso a la 
información guardada en el Data Warehouse a través de una Intranet o por 
Internet. La Intranet/lnternet, permite expandir el acceso a la información 
dentro de la organización, posibilitando mejores decisiones -  a todos los 
niveles -  dentro de una empresa. A la vez, el uso de una herramienta a 
través de Intra/lntemet, facilita el manejo administrativo, ya que no es
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necesario realizar instalaciones específicas en cada escritorio, y la 
capacitación es menor, debido al uso de un ambiente conocido: un browser.
Otra interfaz no clásica para acceso a la información, es a través de 
una visión geográfica de la información, la que permitirá visualizar el 
comportamiento del producto vendido en un determinado lugar; por ejemplo: 
si se desea investigar las ventas de un producto basado en parámetros 
geográficos, se selecciona una ciudad importante que esté en la frontera con 
otro país; de ese modo se podrá comparar las ventas realizadas en el centro 
capitalino con las ventas realizadas en la zona fronteriza.
Un sistema de Data Warehousing no es un sistema monolítico, sino 
una combinación flexible de múltiples módulos; dichos módulos pueden ser 
productos o soluciones específicamente desarrolladas para la aplicación a 
resolver.
Un Data Warehouse es un rico depósito de información orientado a 
resolver las necesidades e intuiciones del usuario final. Al brindar un acceso 
interactivo a la información permite resolver problemas de toma de decisiones 
en forma más rápida y efectiva, que utilizando sistemas tradicionales.
Dentro de una empresa, el uso de un Sistema de Data Warehousing 
se aplica no solo en el soporte de la gerencia de alto nivel que debe tomar 
decisiones de objetivos y planificaciones estratégicas, sino también en niveles 
más técnicos de toma de decisión. Restringir el uso de estos sistemas 
solamente a la toma de decisiones estratégicas, ha sido la causa de falla en 
muchos de los proyectos de MIS/EIS (Management Information System / 
Executive Information System) durante los años '80.
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La aplicación generalizada de sistemas de Data Warehousing en una 
empresa permitiría, por ejemplo, a los Departamentos de Ventas y de 
Servicios lograr mejoras reales en volúmenes de ventas a través de un mejor 
monitoreo del comportamiento de clientes; esto es: ofrecer al cliente el 
producto correcto en el momento oportuno. También permitiría al 
Departamento de Control identificar áreas con problemas en la distribución, e 
iniciar rápidamente acciones correctivas relacionadas con el tiempo. Como 
así también, el Departamento de Marketing recibiría el feedback más 
rápidamente sobre el efecto de su campaña o de actividades de la 
competencia y podría analizar patrones de consumidores sobre varias 
franjas, e identificar grupos de interés en forma más precisa.
Transformación de Datos (Data Transformation)
Son procesos que permiten extraer grandes volúmenes de datos de 
variadas fuentes a efectos de ser consolidados para su explotación. Se 
instrumenta con herramientas de software que brindan una gran flexibilidad 
para acceder a distintas plataformas tecnológicas y para homogeneizar y 
compatibilizar datos originalmente organizados de diferentes formas. 
Además, y esto es tan importante como lo anterior, facilitan positivamente la 
continuidad del proceso de carga del Data Warehouse.
Este proceso de Transformación de Datos puede ser aplicado a 
distintas fuentes dentro de una misma organización, a través de múltiples 
departamentos y áreas funcionales, para obtener una "visión única de la 
empresa, o para incorporar fuentes externas como datos provenientes de los 
sistemas de otras empresas, información demográfica, bases de datos de 
potenciales clientes, información transaccional de tarjetas de crédito, bases 
de datos como las de Nielson Market Research, EDI. Un caso típico y de gran
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impacto organizativo, por la necesidad de consolidar información de sistemas 
heterogéneos es el de fusiones y adquisiciones de empresas.
Con el desarrollo del Hardware y del Software se ha hecho posible 
procesar mayores volúmenes de datos y hacer sobre los mismos preguntas 
más variadas y complejas. El manejo de las grandes bases de datos se ha 
vuelto mucho más flexible y, fundamentalmente por su costo efectivo. Los 
grandes sistemas de Procesamiento Paralelo Masivo y sus software de bases 
datos asociados permiten el manejo de volúmenes de datos que eran 
impensables hasta la fecha y ofrecen una gran flexibilidad y tiempo de 
respuesta a preguntas complejas, aquellas que relacionan grandes 
cantidades de datos, haciendo comparaciones y cálculos de la más variada 
índole. Por este motivo al computador y la base de datos del Data Warehouse 
se los suele llamar "corazón del Data Warehouse".
Por otra parte, el volumen de datos a manejar por un Data Warehouse, 
variará dentro del amplio entorno que será función de la naturaleza del 
negocio y de los objetivos estratégicos de aplicación que se definan para 
cada empresa en particular.
Acceso a los Datos
Esta infraestructura de transformación y el depósito de datos no 
podrían ser aprovechado plenamente si no se hubieran desarrollado 
herramientas que permitan hacer un acceso inteligente; las mismas se han 
desarrollado de manera que, las consultas puedan ser realizadas en forma 
sencilla, interactiva y en "lenguaje de negocios". La idea es que las preguntas 
sean realizadas por el usuario final -sea este un alto ejecutivo, un especialista 
de marketing, o un analista financiero- en su propio lenguaje, sin necesidad
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de conocer la tecnología subyacente, ni de hacer el requerimiento al área de 
sistemas o a un grupo especializado; como en el caso de aquellas empresas 
que a comienzos de los ochenta instalaron centros de información (Data 
Centers) destinados a proveer información ejecutiva.
Posiblemente una sola herramienta no satisfará las necesidades de 
todas las posiciones dentro de la organización, pero existe una variedad de 
ellas, las que permiten cubrir los distintos requerimientos. Típicamente 
permiten un acceso orientado a "temas", es decir: cliente, proveedor, 
producto, actividad, y desde una perspectiva histórica y geográfica. Es muy 
importante la interactividad, porque muchas respuestas a una pregunta de 
negocios sin duda sugerirán alguna otra pregunta relacionada que se deberá 
responder con el fin de la toma de decisiones.
Esta gran masa de datos, así como las nuevas reglas de negocios, 
implica nuevos desafíos, pero a la vez importantes oportunidades. Para 
explotarlas, las empresas han concentrado grandes recursos en un nuevo 
concepto tecnológico: data warehousing.
Data warehousing es el proceso por el cual las empresas extraen 
sentido y significado de sus datos a través del uso de un repositorio de datos, 
o data warehouse. En definitiva, el proceso de data warehousing debe 
orientarse a proveer la información correcta a la persona indicada, en el 
formato adecuado y en el tiempo preciso.
Alrededor de este repositorio de datos, se ubican las funciones que 
permiten el procesamiento analítico de la información convirtiéndola en 
conocimiento accionable. Entre ellas están las posibilidades de generar 
reportes ad hoc no estructurados, la visualización de los datos, el
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reconocimiento de patrones, la sumarización de datos y su rotación, de 
acuerdo con las variables de interés y el análisis de hipótesis.
Los componentes de un proceso de data warehousing son, en primer 
lugar, la extracción de información de las diferentes fuentes, que pueden ser 
los sistemas operacionales y otros sistemas internos o externos a la 
organización.
Luego, la información es transformada, depurada, sumarizada en el 
nivel de agregación requerido y cargada en el repositorio propiamente dicho, 
de una forma tal que su análisis pueda realizarse con eficiencia. Para algunas 
aplicaciones la información del repositorio es derivada a pequeños almacenes 
de datos o data marts, a fin de agilizar su procesamiento y no afectar la 
performance del repositorio en su conjunto.
Por último, la información es entregada al usuario, ya sea mediante 
reportes o diferentes herramientas de acceso como herramientas de 
visualización, sistemas de información ejecutiva, sistemas de soporte de 
decisión, herramientas de minería de datos, cubos de análisis en línea.
Un componente fundamental para poder manejar eficiente y 
consistentemente el proceso data warehousing, y requerible a lo largo de él, 
es el manejo de los metadatos. El metadatos es el dato acerca del dato, y es 
el que permite comprender, desde el principio hasta el final del proceso, las 
características, tanto técnicas como de negocio de la información que fluye 
por las venas del repositorio.
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tácticos y estratégicos, además del operativo, detectar oportunidades para 
reducir costos o incrementar los ingresos. Entre las industrias que mayor 
esfuerzo invierten en ésta área se encuentran el sector financiero, el de 
telecomunicaciones y el retail.
Las herramientas de Data Minig
(minería de datos)
Permiten explotar el conocimiento oculto en los grandes volúmenes de 
datos. El notable incremento en la última década de la relación 
performance/costo de las plataformas de hardware y software permiten el uso 
de técnicas de inteligencia artificial aplicada al campo de los negocios, a fin 
de detectar tendencias, descubrir relaciones, identificar nuevos patrones de
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Los beneficios del uso de data warehousing no son exclusivos de 
ninguna industria en particular y su aplicación es ventajosa en cualquier área 
de negocios donde sea necesario mejorar el proceso de toma de decisiones, 
acceder a información clave, obtener valor agregado de la articulación de los 
diferentes sistemas operativos, soportar la toma de decisiones en los niveles
Implementación de una metodología para el diseño físico de un Data Warehouse.
comportamiento de los clientes, segmentar el mercado sobre la base de 
nuevas dimensiones o calcular el impacto de numerosas variables en 
diferentes estrategias y tácticas de negocio.
En los entornos actuales altamente competitivos en los que debe 
moverse quien toma las decisiones, la obtención de datos a nivel 
transaccional no son suficientes. Las empresas comprenden cada vez más, 
que es necesario manejarse a niveles de análisis cada vez más altos. Lo que 
antes podía decidirse con un dato crudo, hoy es imposible de realizar sin 
tener un real conocimiento de la competencia, los consumidores, las 
tecnologías y el escenario en que se actúa.
Desde el principio, las organizaciones han usado los datos desde sus 
sistemas operacionales para atender sus necesidades de información. 
Algunas proporcionan acceso directo a la información contenida dentro de las 
aplicaciones operacionales; otras han extraído los datos desde sus bases de 
datos operacionales para combinarlos de varias formas no estructuradas, en 
su intento por atender a los usuarios en sus necesidades de información.
Ambos métodos han evolucionado a través del tiempo y ahora las 
organizaciones manejan una data no limpia e inconsistente, sobre las cuales, 
la mayoría de las veces, se toman decisiones importantes.
La razón principal es la manera en que han evolucionado las 
computadoras, basadas en las tecnologías de información y sistemas. La 
mayoría de las organizaciones hacen lo posible por conseguir buena 
información, pero el logro de ese objetivo depende fundamentalmente de su 
arquitectura actual, tanto de hardware como de software.
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El data warehouse, es actualmente, el centro de atención de las 
grandes instituciones, porque provee un ambiente para que las 
organizaciones hagan un mejor uso de la información que está siendo 
administrada por diversas aplicaciones operacionales.
Un data warehouse es una colección de datos en la cual se encuentra 
integrada la información de la Institución y que se usa como soporte para el 
proceso de toma de decisiones gerenciales; aunque diversas organizaciones 
y personas individuales logran comprender el enfoque de un Warehouse, la 
experiencia ha demostrado que existen muchas dificultades potenciales.
Reunir los elementos de datos apropiados desde diversas fuentes de 
aplicación en un ambiente integral centralizado, simplifica el problema de 
acceso a la información, en consecuencia acelera el proceso de análisis, 
consultas y el menor tiempo de uso de la información.
Las aplicaciones para soporte de decisiones basadas en un data 
warehousing, se pueden hacer más práctica facilitando la explotación de 
datos para una mayor eficacia del negocio, que no se logra cuando se usan 
sólo los datos que provienen de las aplicaciones operacionales (que ayudan 
en la operación de la empresa en sus operaciones cotidianas), en los que la 
información se obtiene realizando procesos independientes y muchas veces 
complejos.
Un data warehouse se crea al extraer datos desde una o más bases 
de datos de aplicaciones operacionales. La data extraída es transformada 
para eliminar inconsistencias y resumir si es necesario y luego, cargadas en 
el data warehouse. El proceso de transformar, crear el detalle de tiempo 
variante, resumir y combinar los extractos de datos, ayudan a crear el 
ambiente para el acceso a la información Institucional. Este nuevo enfoque
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ayuda a las personas individuales, en todos los niveles de la empresa, a 
efectuar su toma de decisiones con más responsabilidad.
La innovación de la Tecnología de Información dentro de un ambiente 
data warehousing, puede permitir a cualquier organización hacer un uso más 
óptimo de los datos como un ingrediente clave para un proceso de toma de 
decisiones más efectivo; por esta razón las organizaciones tienen que 
aprovechar sus recursos de información para crear la información de la 
operación del negocio, pero deben considerarse las estrategias tecnológicas 
necesarias para la implementación de una arquitectura completa de data 
warehouse.
Data warehousing es el centro de la arquitectura para los sistemas de 
información en la década de los '90. Soporta el procesamiento informático al 
proveer una plataforma sólida, a partir de los datos históricos para hacer el 
análisis, facilita la integración de sistemas de aplicación no integrados; 
Organiza y almacena los datos que se necesitan para el procesamiento 
analítico informático sobre una amplia perspectiva de tiempo.
Como se ha mencionado, un Data Warehouse o Depósito de Datos es 
una colección de datos orientado a temas, integrado, no volátil, de tiempo 
variante, que se usa para el soporte del proceso de toma de decisiones 
gerenciales.
Se puede caracterizar un data warehouse haciendo un contraste de 
cómo los datos de un negocio almacenados en un data warehouse, difieren 
de los datos operacionales usados por las aplicaciones de producción.
El ingreso de los datos en el data warehouse viene desde el ambiente 
operacional en casi todos los caso y es siempre un almacén de datos
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transformados y separados físicamente de la aplicación donde estos se 
encontraban, en el ambiente operacional.
La tecnología data warehousing basa sus conceptos y diferencias 
entre dos tipos fundamentales de sistemas de información en todas las 
organizaciones: los sistemas técnico-operacionales y los sistemas de soporte 
de decisiones; este último es la base de un data warehouse.
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CARACTERISTICAS DE UN 
DATA WAREHOUSE
Introducción
Los sistemas Técnico-Operacionales, como indica su nombre, son los 
sistemas que ayudan a manejar la empresa con sus operaciones cotidianas. 
Estos son los sistemas que operan sobre el "backbone" que es la columna 
vertebral de cualquier empresa o institución, entre las que se tiene sistemas 
de ingreso de órdenes, inventario, fabricación, planilla y contabilidad, entre 
otros.
Debido a su volumen e importancia en la organización, los sistemas 
operacionales siempre han sido las primeras partes de la empresa a ser 
computarizados. A través de los años, estos sistemas operacionales se han 
extendido, revisado, mejorado y mantenido al punto que hoy, ellos son 
completamente integrados en la organización; en consecuencia, la mayoría 
de las organizaciones grandes de todo el mundo, actualmente no podrían 
operar sin sus sistemas operacionales y los datos que estos sistemas 
mantienen.
Los sistemas de Soporte de Decisiones, cumplen otras funciones 
dentro de la empresa que tienen que ver con el planeamiento, previsión y 
administración de la organización. Estas funciones son también críticas para
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la supervivencia de la organización, especialmente en nuestro mundo de 
rápidos cambios.
Planificación de marketing, planeamiento de ingeniería y análisis 
financiero, requieren además, un sistema de información que los soporte; 
pero estas funciones son diferentes de las operacionales y los tipos de 
sistemas por lo que, la información requerida es también diferente. Las 
funciones basadas en el conocimiento son los sistemas de soporte de 
decisiones.
Estos sistemas están relacionados con el análisis de los datos y la 
toma de decisiones, frecuentemente, decisiones importantes sobre cómo 
operará la empresa, ahora y en el futuro. Estos sistemas no sólo tienen un 
enfoque diferente al de los operacionales, sino que, por lo general, tienen un 
alcance diferente; mientras las necesidades de los datos operacionales se 
enfocan normalmente hacia una sola área, los datos para el soporte de 
decisiones, con frecuencia, toma un número de áreas diferentes y necesita 
cantidades grandes de datos operacionales relacionadas. Estos son los 
sistemas sobre los se basa la tecnología data warehousing.
Tecnología de un Data Warehouse
Las características de un data warehouse, entre las principales tiene:
• Orientado al tema
• Integrado
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• De tiempo variante
• No volátil
Se dice que es Orientado a Temas porque una característica del data 
warehouse es que la información se clasifica en base a los aspectos que son 
de interés para la empresa; por lo tanto, los datos tomados están en contraste 
con los clásicos procesos orientados a las aplicaciones. En la Figura 1 se 
muestra el contraste entre los dos tipos de orientaciones.
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El ambiente operacional se diseña alrededor de las aplicaciones y 
funciones tales como préstamos, ahorros, tarjeta bancaria y depósitos para 
una institución financiera. Por ejemplo, una aplicación de ingreso de órdenes 
puede acceder a los datos sobre clientes, productos y cuentas. La base de 
datos combina estos elementos en una estructura que acomoda las 
necesidades de la aplicación.
En el ambiente data warehousing se organiza alrededor de sujetos 
tales como cliente, vendedor, producto y actividad; por ejemplo: para un 
fabricante, éstos pueden ser clientes, productos, proveedores y vendedores; 
para una universidad pueden ser estudiantes, clases y profesores; para un 
hospital pueden ser pacientes, personal médico, medicamentos.
La alineación alrededor de las áreas de los temas afecta el diseño y la 
implementación de los datos encontrados en el data warehouse. Por lo que, 
las principales áreas de los temas influyen en la parte más importante de la 
estructura clave.
Las aplicaciones están relacionadas con el diseño de la base de datos 
y del proceso. En data warehousing se enfoca el modelamiento de datos y el 
diseño de la base de estos; así el diseño del proceso (en su forma clásica) no 
es separado de este ambiente.
Las diferencias entre la orientación de procesos y funciones de las 
aplicaciones y la orientación a temas, radican en el contenido de la data a 
nivel detallado. En el data warehouse se excluye la información que no será 
usada por el proceso de sistemas de soporte de decisiones, mientras que la 
información de las orientadas a las aplicaciones, contiene datos para 
satisfacer de inmediato los requerimientos funcionales y de proceso, que 
pueden ser usados o no por el analista de soporte de decisiones.
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Otra diferencia importante está en la interrelación de la información. 
Los datos operacionales mantienen una relación continua entre dos o más 
tablas basadas en una regla comercial que está vigente. Las del data 
warehouse miden un espectro de tiempo y las relaciones encontradas en el 
data warehouse son muchas; gran cantidad de las reglas comerciales (y sus 
correspondientes relaciones de datos) se representan en el data warehouse, 
entre dos o más tablas.
La Integración es el aspecto más importante del ambiente data 
warehousing, dado que la información encontrada en el interior está siempre 
integrada.
La misma se muestra de muchas maneras: en convenciones de 
nombres consistentes, en la medida uniforme de variables, en la codificación 
de estructuras consistentes, en atributos físicos de los datos consistentes, 
fuentes múltiples y otros.
El contraste de la integración encontrada en el data warehouse con la 
carencia de integración del ambiente de aplicaciones, se muestran en la 
Figura 2, con diferencias bien marcadas.
A través de los años, los diseñadores de las diferentes aplicaciones 
han tomado sus propias decisiones sobre cómo se debería construir una 
aplicación.
Los estilos y diseños personalizados se muestran de muchas maneras: 
se diferencian en la codificación, en las estructuras claves, en sus 
características físicas, en las convenciones de nombramiento y otros. La 
capacidad colectiva de muchos de los diseñadores de aplicaciones, para 
crear aplicaciones inconsistentes, es fabulosa. La imagen anteriormente
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mencionada, muestra algunas de las diferencias más importantes en las
formas en que se diseñan las aplicaciones.
En la codificación: los diseñadores de aplicaciones codifican el campo 
GENERO en varias formas. Un diseñador representa GENERO como una 
"M" y una "F", otros como un "1" y un "0", otros como una "X" y una "Y" e 
inclusive, como "masculino" y "femenino".
No importa mucho cómo el GENERO llega al data warehouse. 
Probablemente "M" y "F" sean tan buenas como cualquier otra 
representación. Lo importante es que sea de cualquier fuente de donde 
venga, el GENERO debe llegar al data warehouse en un estado integrado 
uniforme;
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por lo tanto, cuando el GENERO se carga en el data warehouse desde 
una aplicación, donde ha sido representado en formato "M" y "F", los datos 
deben convertirse al formato del data warehouse.
Medida de atributos: los diseñadores de aplicaciones miden las 
unidades de medida de las tuberías en una variedad de formas. Un diseñador 
almacena los datos de tuberías en centímetros, otros en pulgadas, otros en 
millones de pies cúbicos por segundo y otros en yardas.
Al dar medidas a los atributos, la transformación traduce las diversas 
unidades de medida usadas en las diferentes bases de datos para 
transformarlas en una medida estándar común.
Cualquiera que sea la fuente, cuando la información de la tubería 
llegue al data warehouse necesitará ser medida de la misma manera.
Convenciones de Nombramiento: el mismo elemento es
frecuentemente referido por nombres diferentes en las diversas aplicaciones
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y el proceso de transformación asegura que se use preferentemente el 
nombre del usuario.
Fuentes Múltiples: el mismo elemento puede derivarse desde fuentes 
múltiples. En este caso, el proceso de transformación debe asegurar que la 
fuente apropiada sea usada, documentada y movida al depósito.
Tal como se muestra en la figura, los puntos de integración afectan 
casi todos los aspectos de diseño - las características físicas de los datos, la 
disyuntiva de tener más de una de fuente de datos, el problema de 
estándares de denominación inconsistentes, formatos de fecha inconsistentes 
y otros.
Cualquiera que sea la forma del diseño, el resultado es el mismo - la 
información necesita ser almacenada en el data warehouse en un modelo 
globalmente aceptable y singular, aún cuando los sistemas operacionales 
subyacentes almacenen los datos de manera diferente.
Se dice De Tiempo Variante, porque toda la información del data 
warehouse es requerida en algún momento. Esta característica básica de los 
datos en un depósito, es muy diferente de la información encontrada en el 
ambiente operacional; en éstos, la información se requiere al momento de 
acceder. En otras palabras, en el ambiente operacional, cuando se accede a 
una unidad de información, se espera a que los valores requeridos se 
obtengan a partir del momento de acceso.
Como la información en el data warehouse es solicitada en cualquier 
momento (es decir, no "ahora mismo"), los datos encontrados en el depósito 
se llaman de "tiempo variante".
Características de un Data Warehouse
- 4 7 -
Implementación de una metodología para el diseño físico de un Data Warehouse.
Los datos históricos son de poco uso en el procesamiento operacional. 
La información del depósito por el contraste, debe incluir los datos históricos
para usarse en la identificación y evaluación de tendencias. (Ver Figura 3).
El tiempo variante se muestra de varias maneras:
1o La más simple es; que la información representa los datos sobre un 
horizonte largo de tiempo - desde cinco a diez años. El horizonte de tiempo 
representado para el ambiente operacional es mucho más corto - desde 
valores actuales de sesenta a noventa días.
Las aplicaciones que tienen un buen rendimiento y están disponibles 
para el procesamiento de transacciones, deben llevar una cantidad mínima 
de datos si tienen cualquier grado de flexibilidad; por ello, las aplicaciones 
operacionales tienen un corto horizonte de tiempo, debido al diseño de 
aplicaciones rígidas.
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2° La segunda manera en la que se muestra el tiempo variante en el data 
warehouse está en la estructura clave. Cada estructura clave contiene, 
implícita o explícitamente, un elemento de tiempo como día, semana, mes.
El elemento de tiempo está casi siempre al pie de la clave 
concatenada, encontrada en el data warehouse. En ocasiones, el elemento 
de tiempo existirá implícitamente, como el caso en que un archivo completo 
se duplica al final del mes, o al cuarto.
3o La tercera manera en que aparece el tiempo variante es cuando la 
información del data warehouse, una vez registrada correctamente, no puede 
ser actualizada. La información del data warehouse es, para todos los 
propósitos prácticos, una serie larga de "snapshots" (vistas instantáneas); 
pero si los snapshots de los datos se han tomado incorrectamente, entonces 
pueden ser cambiados. Si los snapshots se han tomado adecuadamente, 
ellos no son alterados una vez hechos; en algunos casos puede ser no ético, 
e incluso ilegal, alterar los snapshots en el data warehouse. Los datos 
operacionales, cuando sean requeridos a partir del momento de acceso, 
pueden actualizarse de acuerdo a la necesidad.
Se dice No Volátil a la información que es útil sólo cuando es estable. 
Los datos operacionales cambian sobre una base momento a momento y la 
perspectiva más grande, esencial para el análisis y la toma de decisiones, 
requiere una base de datos estable.
En la Figura 4 se muestra que la actualización (insertar, borrar y 
modificar), se hace regularmente en el ambiente operacional sobre una base 
de registro por registro; pero la manipulación básica de los datos que ocurre 
en el data warehouse es mucho más simple. Hay dos únicos tipos de 
operaciones: la carga inicial de datos y el acceso a los mismos. En el
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depósito no hay actualización de datos (en el sentido general de 
actualización), como una parte normal de procesamiento.
Figura N° 4
Hay algunas consecuencias muy importantes de esta diferencia 
básica, entre el procesamiento operacional y del data warehouse. En el nivel 
de diseño, la necesidad de ser precavido para actualizar las anomalías no es 
un factor en el data warehouse, ya que no se hace la actualización de datos. 
Esto significa que en el nivel físico de diseño, se pueden tomar libertades 
para optimizar el acceso a los datos, particularmente al usar la normalización 
y desnormalización física.
Otra consecuencia de la simplicidad de la operación del data 
warehouse está en la tecnología subyacente, utilizada para correr los datos 
en el depósito. Teniendo que soportar la actualización de registro por registro 
en modo on-line (como es frecuente en el caso del procesamiento 
operacional) requiere que la tecnología tenga un fundamento muy complejo 
debajo de una fachada de simplicidad.
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La tecnología permite realizar backup y recuperación, transacciones e 
integridad de los datos y la detección y solución al estancamiento que es más 
complejo. En el data warehouse no es necesario el procesamiento.
La fuente de casi toda la información del data warehouse es el 
ambiente operacional. A simple vista, se puede pensar que hay redundancia 
masiva de datos entre los dos ambientes; desde luego, la primera impresión 
de muchas personas se centra en la gran redundancia de datos, entre el 
ambiente operacional y el ambiente de data warehouse. Dicho razonamiento 
es superficial y demuestra una carencia de entendimiento con respecto a qué 
ocurre en el data warehouse. De hecho, hay una mínima redundancia de 
datos entre ambos ambientes, por lo que se debe considerar lo siguiente:
Los datos se filtran cuando pasan desde el ambiente operacional al de 
depósito. Existe mucha data que nunca sale del ambiente operacional y sólo 
los datos que realmente se necesitan ingresarán al ambiente de data 
warehouse.
El horizonte de tiempo de los datos es muy diferente de un ambiente al 
otro. La información en el ambiente operacional es más reciente con respecto 
a la del data warehouse. Desde la perspectiva de los horizontes de tiempo 
únicos, hay poca superposición entre los ambientes operacional y de data 
warehouse el que contiene un resumen de la información que no se 
encuentra en el ambiente operacional.
Los datos experimentan una transformación fundamental cuando pasa 
al data warehouse. La mayor parte de ellos se alteran significativamente al 
ser seleccionados y movidos al data warehouse; dicho de otra manera, la 
mayoría de los datos se alteran física y radicalmente cuando se mueven al 
depósito.Por lo que, no es la misma data que reside en el ambiente 
operacional desde el punto de vista de integración.
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Teniendo en cuenta estos factores, la redundancia de datos entre los 
dos ambientes es una ocurrencia rara, que resulta en menos del 1%.
Estructura y componentes de un Data Warehouse
La estructura de un data warehouse es muy distinta. Hay niveles 
diferentes de esquematización y detalle que delimitan el data warehouse. La
Figura N® 5
estructura de un data warehouse se muestra en la Figura 5.
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En la figura, se muestran los diferentes componentes del data 
warehouse y son:
• Detalle de datos actuales.
• Detalle de datos antiguos.
• Datos ligeramente resumidos.
• Datos completamente resumidos.
• Meta Data.
Detalle de datos actuales
En gran parte, el interés más importante radica en el detalle de los 
datos actuales, debido a que: refleja las ocurrencias más recientes, las cuales 
son de gran interés; es voluminoso, ya que se almacena al más bajo nivel de 
granularidad y casi siempre se almacena en disco, al que es de fácil acceso, 
aunque su administración sea costosa y compleja.
Detalle de datos antiguos
La data antigua es aquella que se guarda en alguna forma de 
almacenamiento masivo. No es frecuentemente accedida y se almacena a un 
nivel de detalle, consistente con los datos detallados actuales. Mientras no 
sea prioritario el almacenamiento en un medio de almacenaje alterno, a 
causa del gran volumen de datos unido al acceso no frecuente de los 
mismos, es poco usual utilizar el disco como medio de almacenamiento.
Datos ligeramente resumidos
La data ligeramente resumida es aquella que proviene desde un bajo 
nivel de detalle encontrado al nivel de detalle actual. Este nivel del data 
warehouse casi siempre se almacena en disco y los puntos en los que se 
basan para construirlo son:
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• Que la unidad de tiempo se encuentre sobre la esquematización hecha.
• Qué contenidos (atributos) tendrá la data ligeramente resumida.
Datos completamente resumidos
El siguiente nivel de datos encontrado en el data warehouse es el de 
los datos completamente resumidos; los cuales son compactos y fácilmente 
accesibles.
A veces se encuentra en el ambiente de data warehouse y en otros, 
fuera del límite de la tecnología que ampara al data warehouse. De todos 
modos, los datos completamente resumidos son parte del data warehouse sin 
considerar donde se alojan los datos físicamente.
Metadata
El componente final del data warehouse es el de la metadata. De 
muchas maneras la metadata se sitúa en una dimensión diferente al de otros 
datos del data warehouse, debido a que su contenido no es tomado 
directamente desde el ambiente operacional.
La misma juega un rol especial y muy importante en el data warehouse 
y es usada como:
• Un directorio para ayudar al analista a ubicar los contenidos del data 
warehouse.
• Una guía para el mapping de datos de cómo se transforma, del ambiente 
operacional al de data warehouse.
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• Una guía de los algoritmos usados para la esquematización entre el 
detalle de datos actual, con los datos ligeramente resumidos y éstos, con 
los datos completamente resumidos.
La metadata juega un papel mucho más importante en un ambiente 
data warehousing que en un operacional clásico.
A fin de recordar los diferentes niveles de los datos encontrados en el 
data warehouse, considere el ejemplo mostrado en la Figura 6.
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Ejem plo de n iv e le s  de e s q u e m a tiz a ro n  que p odría  
en co n trarse  en un data w areh o u se
F ig u ra  N° 6
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El detalle de ventas antiguas son las que se encuentran antes de 
1992. Todos los detalles de ventas desde 1982 son almacenados en el nivel 
de detalle de datos más antiguo.
El detalle actual contiene información desde 1992 a 1993 (suponiendo 
que 1993 es el año actual). En general, el detalle de ventas no se ubica en el 
nivel de detalle actual hasta que haya pasado, por lo menos, veinticuatro 
horas desde que la información de ventas llegue a estar disponible en el 
ambiente operacional; en otras palabras, habría un retraso de tiempo de por 
lo menos veinticuatro horas entre, el tiempo en que en el ambiente 
operacional se haya hecho un nuevo ingreso de la venta y el momento 
cuando la información de la venta haya ingresado al data warehouse.
El detalle de las ventas es resumida semanalmente por línea de 
subproducto y por región, para producir un almacenamiento de datos 
ligeramente resumidos, como así también el detalle de ventas semanal es 
adicionalmente resumido en forma mensual, según una gama de líneas, para 
producir los datos completamente resumidos.
La metadata contiene (al menos):
• La estructura de los datos
• Los algoritmos usados para la esquematización
• El mapping desde el ambiente operacional al data warehouse
La información adicional que no se esquematiza es almacenada en el data 
warehouse. En muchas ocasiones, allí se hará el análisis y se producirá un 
tipo u otro de resumen. El único tipo de esquematización que se almacena 
permanentemente en el data warehouse, es el de los datos que son usados
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frecuentemente. En otras palabras, si un analista produce un resumen que 
tiene una probabilidad muy baja de ser usado nuevamente, entonces la 
esquematización no es almacenada en el data warehouse.
Como se puede observar, la definición de una estrategia adecuada de 
data warehousing es un aspecto clave para el éxito de la implementación y 
debe invertirse el esfuerzo necesario en analizar todos sus aspectos.
Por otra parte, se está generando una fuerte conciencia de que la solución 
a los grandes y crecientes volúmenes de datos que se requiere conservar en 
data warehouse no se encuentra en mayores capacidades de 
almacenamiento, sino en refinadas técnicas de monitoreo de los entornos de 
data warehousing y novedosos métodos de almacenamiento inteligente, con 
tecnologías near-line ("casi en línea”). El futuro del data warehousing, 
entonces, no parece pasar por más y más capacidad de almacenamiento, 
sino por un eficiente gerenciamiento de la información.
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ARQUITECTURA DE UN DATA 
WAREHOUSE
Introducción
Una de las razones por las que el desarrollo de un data warehouse 
crece rápidamente, es que realmente es una tecnología muy entendible. De 
hecho, data warehousing puede representar mejor la estructura amplia de 
una empresa para administrar los datos informacionales dentro de la 
organización. A fin de comprender cómo se relacionan todos los 
componentes involucrados en una estrategia data warehousing, es esencial 
tener una Arquitectura Data Warehouse.
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Elementos constituyentes de una Arquitectura Data Warehouse
Una Arquitectura Data Warehouse (Data Warehouse Architecture - 
DWA) es una forma de representar la estructura total de datos, comunicación, 
procesamiento y presentación, que existe para los usuarios finales que 
disponen de una computadora dentro de la empresa.
La arquitectura se constituye de un número de partes interconectadas:
• Base de datos operacional / Nivel de base de datos externo
• Nivel de acceso a la información
• Nivel de acceso a los datos
• Nivel de directorio de datos (Metadata)
• Nivel de gestión de proceso
• Nivel de mensaje de la aplicación
• Nivel de data warehouse
• Nivel de organización de datos
Base de datos operacional / Nivel de base de datos externo
Los sistemas operacionales procesan datos para apoyar las 
necesidades operacionales críticas. Para hacer eso, se han creado las bases 
de datos operacionales históricas que proveen una estructura de 
procesamiento eficiente, para un número relativamente pequeño de 
transacciones comerciales bien definidas.
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Sin embargo, a causa del enfoque limitado de los sistemas 
operacionales, las bases de datos diseñadas para soportar estos sistemas, 
tienen dificultad al acceder a los datos para otra gestión o propósitos 
informáticos.
Esta dificultad en acceder a los datos operacionales es amplificada por 
el hecho que muchos de estos sistemas tienen de 10 a 15 años de 
antigüedad. El tiempo de algunos de estos sistemas significa que la 
tecnología de acceso a los datos disponible para obtener los datos 
operacionales, es así mismo antigua.
Ciertamente, la meta del data warehousing es liberar la información 
que es almacenada en bases de datos operacionales y combinarla con la 
información desde otra fuente de datos, generalmente externa. Cada vez 
más, las organizaciones grandes adquieren datos adicionales desde bases 
de datos externas. Esta información incluye tendencias demográficas, 
econométricas, adquisitivas y competitivas (que pueden ser proporcionadas 
por Instituciones Oficiales - INEI).
Internet o también llamada "information superhighway" (supercarretera 
de la información) provee el acceso a más recursos de datos todos los días.
Nivel de acceso a la información
El nivel de acceso a la información de la arquitectura data warehouse, 
es el nivel del que el usuario final se encarga directamente. En particular, 
representa las herramientas que el usuario final normalmente usa día a día. 
Por ejemplo: Excel, Lotus 1-2-3, Focus, Access, SAS, etc.
Este nivel también incluye el hardware y software involucrados en 
mostrar información en pantalla y emitir reportes de impresión, hojas de 
cálculo, gráficos y diagramas para el análisis y presentación. Hace dos
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décadas que el nivel de acceso a la información se ha expandido 
enormemente, especialmente a los usuarios finales quienes se han volcado a 
los PCs monousuarios y los PCs en redes.
Actualmente, existen herramientas más y más sofisticadas para 
manipular, analizar y presentar los datos, sin embargo, hay problemas 
significativos al tratar de convertir los datos tal como han sido recolectados y 
que se encuentran contenidos en los sistemas operacionales en información 
fácil y transparente para las herramientas de los usuarios finales. Una de las 
claves para esto es encontrar un lenguaje de datos común que puede usarse 
a través de toda la empresa.
Nivel de acceso a los datos
El nivel de acceso a los datos de la arquitectura data warehouse está 
involucrado con el nivel de acceso a la información para conversar en el nivel 
operacional. En la red mundial de hoy, el lenguaje de datos común que ha 
surgido es SQL. Originalmente, SQL fue desarrollado por IBM como un 
lenguaje de consulta, pero en los últimos veinte años ha llegado a ser el 
estándar para el intercambio de datos.
Uno de los adelantos claves de los últimos años ha sido el desarrollo 
de una serie de "filtros" de acceso a datos, tales como EDA/SQL para 
acceder a casi todo los Sistemas de Gestión de Base de Datos (Data Base 
Management Systems - DBMSs) y sistemas de archivos de datos, 
relaciónales o no. Estos filtros permiten a las herramientas de acceso a la 
información, acceder también a la data almacenada en sistemas de gestión 
de base de datos que tienen veinte años de antigüedad.
El nivel de acceso a los datos no solamente conecta DBMSs diferentes 
y sistemas de archivos sobre el mismo hardware, sino también a los 
fabricantes y protocolos de red. Una de las claves de una estrategia data
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warehousing es proveer a los usuarios finales con "acceso a datos 
universales".
El acceso a los datos universales significa que, teóricamente por lo 
menos, los usuarios finales sin tener en cuenta la herramienta de acceso a la 
información o ubicación, deberían ser capaces de acceder a cualquier o todos 
los datos en la empresa que es necesaria para ellos, para hacer su trabajo.
El nivel de acceso a los datos entonces es responsable de la interfaces 
entre las herramientas de acceso a la información y las bases de datos 
operacionales. En algunos casos, esto es todo lo que un usuario final 
necesita. Sin embargo, en general, las organizaciones desarrollan un plan 
mucho más sofisticado para el soporte del data warehousing.
Nivel de Directorio de Datos (Metadata)
A fin de proveer el acceso a los datos universales, es absolutamente 
necesario mantener alguna forma de directorio de datos o repositorio de la 
información metadata. La metadata es la información alrededor de los datos 
dentro de la empresa.
Las descripciones de registro en un programa COBOL son metadata. 
También lo son las sentencias DIMENSION en un programa FORTRAN o las 
sentencias a crear en SQL.
A fin de tener un depósito totalmente funcional, es necesario tener una 
variedad de metadata disponibles, información sobre las vistas de datos de 
los usuarios finales e información sobre las bases de datos operacionales. 
Idealmente, los usuarios finales deberían de acceder a los datos desde el 
data warehouse (o desde las bases de datos operacionales), sin tener que 
conocer dónde residen los datos o la forma en que se han almacenados.
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Nivel de Gestión de Procesos
El nivel de gestión de procesos tiene que ver con la programación de 
diversas tareas que deben realizarse para construir y mantener el data 
warehouse y la información del directorio de datos. Este nivel puede 
depender del alto nivel de control de trabajo para muchos procesos 
(procedimientos) que deben ocurrir para mantener el data warehouse 
actualizado.
Nivel de Mensaje de la Aplicación
El nivel de mensaje de la aplicación tiene que ver con el transporte de 
información alrededor de la red de la empresa. El mensaje de aplicación se 
refiere también como "subproducto", pero puede involucrar sólo protocolos de 
red. Puede usarse por ejemplo, para aislar aplicaciones operacionales o 
estratégicas a partir del formato de datos exacto, recolectar transacciones o 
los mensajes y entregarlos a una ubicación segura en un tiempo seguro.
Nivel Data Warehouse (Físico)
En el data warehouse (núcleo) es donde ocurre la data actual, usada 
principalmente para usos estratégicos. En algunos casos, uno puede pensar 
del data warehouse simplemente como una vista lógica o virtual de datos. En 
muchos ejemplos, el data warehouse puede no involucrar almacenamiento de 
datos.
En un data warehouse físico, copias, en algunos casos, muchas copias 
de datos operacionales y/o externos, son almacenados realmente en una 
forma que es fácil de acceder y es altamente flexible. Cada vez más, los data 
warehouses son almacenados sobre plataformas cliente/servidor, pero por lo 
general se almacenan sobre mainframes.
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Nivel de Organización de Datos
El componente final de la arquitectura data warehouse es la 
organización de los datos. Se llama también gestión de copia o réplica, pero 
de hecho, incluye todos los procesos necesarios como seleccionar, editar, 
resumir, combinar y cargar datos en el depósito y acceder a la información 
desde bases de datos operacionales y/o externas.
La organización de datos involucra con frecuencia una programación 
compleja, pero cada vez más, están creándose las herramientas data 
warehousing para ayudar en este proceso. Involucra también programas de 
análisis de calidad de datos y filtros que identifican modelos y estructura de 
datos dentro de la data operacional existente.
Operaciones en un Data Warehouse
En la Figura N° 8 se muestra algunos de los tipos de operaciones que 
se efectúan dentro de un ambiente data warehousing.
a) Sistemas Operacionales
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Los datos administrados por los sistemas de aplicación operacionales 
son la fuente principal de datos para el data warehouse.
Las bases de datos operacionales se organizan como archivos 
indexados (UFAS, VSAM), bases de datos de redes/jerárquicas (l-D-S/ll, IMS, 
IDMS) o sistemas de base de datos relaciónales (DB2, Oracle, Informix, etc.). 
Según las encuestas, aproximadamente del 70% a 80% de las bases de 
datos de las empresas se organizan usando DBMSs no relacional.
b) Extracción, Transformación y Carga de los Datos
Se requieren herramientas de gestión de datos para extraer datos 
desde bases de datos y/o archivos operacionales, luego es necesario 
manipular o transformar los datos antes de cargar los resultados en el data 
warehouse.
Tomar los datos desde varias bases de datos operacionales y 
transformarlos en datos requeridos para el depósito, se refiere a la 
transformación o a la integración de datos. Las bases de datos operacionales, 
diseñadas para el soporte de varias aplicaciones de producción, 
frecuentemente difieren en el formato.
Los mismos elementos de datos, si son usados por aplicaciones 
diferentes o administrados por diferentes software DBMS, pueden definirse al 
usar nombres de elementos inconsistentes, que tienen formatos 
inconsistentes y/o ser codificados de manera diferente. Todas estas 
inconsistencias deben resolverse antes que los elementos de datos sean 
almacenados en el data warehouse.
c) Metadata
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Otro paso necesario es crear la metadata. La metadata (es decir, datos 
acerca de datos) describe los contenidos del data warehouse. La metadata 
consiste de definiciones de los elementos de datos en el depósito, sistema(s) 
del (os) elemento(s) fuente. Como la data, se integra y transforma antes de 
ser almacenada en información similar.
d) Acceso de usuario final
Los usuarios accesan al data warehouse por medio de herramientas 
de productividad basadas en GUI (Graphical User Interface - Interfase gráfica 
de usuario). Pueden proveerse a los usuarios del data warehouse muchos de 
estos tipos de herramientas.
Estos pueden incluir software de consultas, generadores de reportes, 
procesamiento analítico en línea, herramientas data/visual mining, etc., 
dependiendo de los tipos de usuarios y sus requerimientos particulares. Sin 
embargo, una sola herramienta no satisface todos los requerimientos, por lo 
que es necesaria la integración de una serie de herramientas.
e) Plataforma del data warehouse
La plataforma para el data warehouse es casi siempre un servidor de 
base de datos relacional. Cuando se manipulan volúmenes muy grandes de 
datos puede requerirse una configuración en bloque de servidores UNIX con 
multiprocesador simétrico (SMP) o un servidor con procesador paralelo 
masivo (MPP) especializado.
Los extractos de la data integrada/transfomnada se cargan en el data 
warehouse. Uno de los más populares RDBMSs disponibles para data 
warehousing sobre la plataforma UNIX (SMP y MPP) generalmente es
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Teradata. La elección de la plataforma es crítica. El depósito crecerá y hay 
que comprender los requerimientos después de 3 o 5 años.
Muchas de las organizaciones quieran o no escogen una plataforma 
por diversas razones: el Sistema X es nuestro sistema elegido o el Sistema Y 
está ya disponible sobre un sistema UNIX que nosotros ya tenemos. Uno de 
los errores más grandes que las organizaciones cometen al seleccionar la 
plataforma, es que ellos presumen que el sistema (hardware y/o DBMS) 
escalará con los datos.
El sistema de depósito ejecuta las consultas que se pasa a los datos 
por el software de acceso a los datos del usuario. Aunque un usuario 
visualiza las consultas desde el punto de vista de un GUI, las consultas 
típicamente se formulan como pedidos SQL, porque SQL es un lenguaje 
universal y el estándar de hecho para el acceso a datos.
f) Datos Externos
Dependiendo de la aplicación, el alcance del data warehouse puede 
extenderse por la capacidad de acceder a la data externa. Por ejemplo, los 
datos accesibles por medio de servicios de computadora en línea (tales como 
CompuServe y America On Line) y/o vía Internet, pueden estar disponibles a 
los usuarios del data warehouse.
Evolución del Depósito
Construir un data warehouse es una tarea grande. No es 
recomendable emprender el desarrollo del data warehouse de la empresa 
como un proyecto cualquiera. Más bien, se recomienda que los 
requerimientos de una serie de fases se desarrollen e implementen en 
modelos consecutivos que permitan un proceso de implementación más 
gradual e iterativo.
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No existe ninguna organización que haya triunfado en el desarrollo del 
data warehouse de la empresa, en un sólo paso. Muchas, sin embargo, lo 
han logrado luego de un desarrollo paso a paso. Los pasos previos 
evolucionan conjuntamente con la materia que está siendo agregada.
Los datos en el data warehouse no son volátiles y es un repositorio de 
datos de sólo lectura (en general). Sin embargo, pueden añadirse nuevos 
elementos sobre una base regular para que el contenido siga la evolución de 
los datos en la base de datos fuente, tanto en los contenidos como en el 
tiempo.
Uno de los desafíos de mantener un data warehouse, es idear 
métodos para identificar datos nuevos o modificados en las bases de datos 
operacionales. Algunas maneras para identificar estos datos incluyen insertar 
fecha/tiempo en los registros de base de datos y entonces crear copias de 
registros actualizados y copiar información de los registros de transacción y/o 
base de datos diarias.
Estos elementos de datos nuevos y/o modificados son extraídos, 
integrados, transformados y agregados al data warehouse en pasos 
periódicos programados. Como se añaden las nuevas ocurrencias de datos, 
los datos antiguos son eliminados. Por ejemplo, si los detalles de un sujeto 
particular se mantienen por 5 años, como se agregó la última semana, la 
semana anterior es eliminada.
ELEMENTOS CLAVES PARA EL DESARROLLO DE UN DATA 
WAREHOUSE
Los data warehouses exitosos comienzan cuando se escogen e 
integran satisfactoriamente tres elementos claves.
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Un data warehouse está integrado por un servidor de hardware y los 
DBMS que conforman el depósito. Del lado del hardware, se debe combinar 
la configuración de plataformas de los servidores, mientras se decide cómo 
aprovechar los saltos casi constantes de la potencia del procesador. Del lado 
del software, la complejidad y el alto costo de los DBMSes fuerzan a tomar 
decisiones drásticas y balances comparativos inevitables, con respecto a la 
integración, requerimientos de soporte, desempeño, eficiencia y confiabilidad.
Si se escoge incorrectamente, el data warehouse se convierte en una 
gran empresa con problemas difíciles de trabajar en su entorno, costoso para 
arreglar y difícil de justificar.
Para conseguir que la implementación del depósito tenga un inicio 
exitoso, se necesita enfocar hacia tres bloques claves de construcción:
Arquitectura total del depósito
Arquitecturas del servidor
Sistemas de Gestión de Base de Datos
A continuación se presentan algunas recomendaciones para tomar las 
correctas elecciones para su empresa.
DISEÑO DE LA ARQUITECTURA
a) Arquitectura del Depósito
El desarrollo del data warehouse comienza con la estructura lógica y 
física de la base de datos del depósito más los servicios requeridos para 
operar y mantenerlo. Esta elección conduce a la selección de otros dos ítems 
fundamentales: el servidor de hardware y el DBMS.
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La plataforma física puede centralizarse en una sola ubicación o 
distribuirse regional, nacional o internacionalmente. A continuación se dan las 
siguientes alternativas de arquitectura:
1o Un plan para almacenar los datos de su compañía, que podría obtenerse 
desde fuentes múltiples internas y externas, es consolidar la base de datos 
en un data warehouse integrado. El enfoque consolidado proporciona 
eficiencia tanto en la potencia de procesamiento como en los costos de 
soporte. (Ver Figura N° 16).
En una arquitectura centralizada, una sola, el data warehouse integrado reflqj 
todos los aspectos del negocio. Las bases de datos separadas son todas 
interrelacionadas y físicamente almacenadas en la misma plataforma.
Figura N° 16
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2o La arquitectura global distribuye información por función, con datos 
financieros sobre un servidor en un sitio, los datos de comercialización en 
otro y los datos de fabricación en un tercer lugar. (Ver Figura N° 17)
F ig u ra  N° 17
3o Una arquitectura por niveles almacena datos altamente resumidos sobre 
una estación de trabajo del usuario, con resúmenes más detallados en un 
segundo servidor y la información más detallada en un tercero.
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La estación de trabajo del primer nivel maneja la mayoría de los 
pedidos para los datos, con pocos pedidos que pasan sucesivamente a los 
niveles 2 y 3 para la resolución.
Las computadoras en el primer nivel pueden optimizarse para usuarios 
de carga pesada y volumen bajo de datos, mientras que los servidores de los 
otros niveles son más adecuados para procesar los volúmenes pesados de 
datos, pero cargas más livianas de usuario. (Ver figura N° 18).
La data es dividida por niveles de detalle. El nivel 1 de 
servidores satisfacen la mayoría de los pedidos de los
usuarios.
Figura N° 18
b) Arquitectura del servidor
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Al decidir sobre una estructura de depósito distribuida o centralizada, 
también se necesita considerar los servidores que retendrán y entregarán los 
datos. El tamaño de su implementación (y las necesidades de su empresa 
para escalabilidad, disponibilidad y gestión de sistemas) influirá en la elección 
de la arquitectura del servidor.
1o Servidores de un solo procesador
Los servidores de un sólo procesador son los más fáciles de 
administrar, pero ofrecen limitada potencia de procesamiento y escalabilidad. 
Además, un servidor sólo presenta un único punto de falla, limitando la 
disponibilidad garantizada del depósito.
Se puede ampliar un solo servidor de redes mediante arquitecturas 
distribuidas que hacen uso de subproductos, tales como Ambientes de 
Computación Distribuida (Distributed Computing Environment - DCE) o 
Arquitectura Broker de Objeto Común (Common Objects Request Broker 
Architecture - CORBA), para distribuir el tráfico a través de servidores 
múltiples.
Estas arquitecturas aumentan también la disponibilidad, debido a que 
las operaciones pueden cambiarse al servidor de backup si un servidor falla, 
pero la gestión de sistemas es más compleja.
2o Multiprocesamiento simétrico
Las máquinas de multiprocesamiento simétrico (Symmetric 
Multiprocessing - SMP) aumentan mediante la adición de procesadores que 
comparten la memoria interna de los servidores y los dispositivos de 
almacenamiento de disco.
Se puede adquirir la mayoría de SMP en configuraciones mínimas (es 
decir, con dos procesadores) y levantar cuando es necesario, justificando el
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crecimiento con las necesidades de procesamiento. La escalabilidad de una 
máquina SMP alcanza su límite en el número máximo de procesadores 
soportados por los mecanismos de conexión (es decir, el backplane y bus 
compartido).
3o Procesamiento en paralelo masivo
Una máquina de procesamiento en paralelo masivo (Massively Parallel 
Processing - MPP), conecta un conjunto de procesadores por medio de un 
enlace de banda ancha y de alta velocidad. Cada nodo es un servidor, 
completo con su propio procesador (posiblemente SMP) y memoria interna. 
Para optimizar una arquitectura MPP, las aplicaciones deben ser 
"paralelizadas" es decir, diseñadas para operar por separado, en partes 
paralelas.
Esta arquitectura es ideal para la búsqueda de grandes bases de 
datos. Sin embargo, el DBMS que se selecciona debe ser uno que ofrezca 
una versión paralela. Y aún entonces, se requiere un diseño y afinamiento 
esenciales para obtener una óptima distribución de los datos y prevenir "hot 
spots" o "data skew" (donde una cantidad desproporcionada del 
procesamiento es cambiada a un nodo de procesamiento, debido a la 
partición de los datos bajo su control).
4o Acceso de memoria no uniforme
La dificultad de mover aplicaciones y los DBMS a agrupaciones o 
ambientes realmente paralelos ha conducido a nuevas y recientes 
arquitecturas, tales como el acceso de memoria no uniforme (Non Uniform 
Memory Access - NUMA).
NUMA crea una sola gran máquina SMP al conectar múltiples nodos 
SMP en un solo (aunque físicamente distribuida) banco de memoria y un
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ejemplo único de OS. NUMA facilita el enfoque SMP para obtener los 
beneficios de performance de las grandes máquinas MPP (con 32 o más 
procesadores), mientras se mantiene las ventajas de gestión y simplicidad de 
un ambiente SMP estándar.
Lo más importante de todo, es que existen DBMS y aplicaciones que 
pueden moverse desde un solo procesador o plataforma SMP a NUMA, sin 
modificaciones.
SISTEMAS DE GESTION DE BASES DE DATOS
Los data warehouses (conjuntamente con los sistemas de soporte de 
decisión [Decision Support Systems - DSS] y las aplicaciones 
cliente/servidor), fueron los primeros éxitos para el DBMS relacional 
(Relational Data Base Management Systems - RDBMS).
Mientras la gran parte de los sistemas operacionales fueron resultados 
de aplicaciones basadas en antiguas estructuras de datos, los depósitos y 
sistemas de soporte de decisiones aprovecharon el RDBMS por su 
flexibilidad y capacidad para efectuar consultas con un único objetivo 
concreto.
Los RDBMS son muy flexibles cuando se usan con una estructura de 
datos normalizada. En una base de datos normalizada, las estructuras de 
datos son no redundantes y representan las entidades básicas y las 
relaciones descritas por los datos (por ejemplo productos, comercio y 
transacción de ventas). Pero un procesamiento analítico en línea (OLAP) 
típico de consultas que involucra varias estructuras, requiere varias 
operaciones de unión para colocar los datos juntos.
La performance de los RDBMS tradicionales es mejor para consultas 
basadas en claves ("Encuentre cuenta de cliente #2014") que para consultas
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basadas en el contenido ("Encuentre a todos los clientes con un ingreso 
sobre $ 10,000 que hayan comprado un automóvil en los últimos seis 
meses").
Para el soporte de depósitos a gran escala y para mejorar el interés 
hacia las aplicaciones OLAP, los proveedores han añadido nuevas 
características al RDBMS tradicional. Estas, también llamadas características 
super relaciónales, incluyen el soporte para hardware de base de datos 
especializada, tales como la máquina de base de datos Teradata.
Los modelos super relaciónales también soportan extensiones para 
almacenar formatos y operaciones relaciónales (ofrecidas por proveedores 
como RedBrick) y diagramas de indexación especializados, tales como 
aquellos usados por Sybase IQ. Estas técnicas pueden mejorar el 
rendimiento para las recuperaciones basadas en el contenido, al pre juntar 
tablas usando índices o mediante el uso de listas de índice totalmente 
invertidos.
Muchas de las herramientas de acceso a los data warehouses 
explotan la naturaleza multidimensional del data warehouse. Por ejemplo, los 
analistas de marketing necesitan buscar en los volúmenes de ventas por 
producto, por mercado, por período de tiempo, por promociones y niveles 
anunciados y por combinaciones de estos diferentes aspectos.
La estructura de los datos en una base de datos relacional tradicional, 
facilita consultas y análisis a lo largo de dimensiones diferentes que han 
llegado a ser comunes. Estos esquemas podrían usar tablas múltiples e 
indicadores para simular una estructura multidimensional. Algunos productos 
DBMS, tales como Essbase y Gentium, implementan técnicas de 
almacenamiento y operadores que soportan estructuras de datos 
multidimensionales.
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Mientras las bases de datos multidimensionales (MultiDimensional 
Databases - MDDBs) ayudan directamente a manipular los objetos de datos 
multidimensionales (por ejemplo, la rotación fácil de los datos para verlos 
entre dimensiones diferentes, o las operaciones de drill down que 
sucesivamente exponen los niveles de datos más detallados), se debe 
identificar estas dimensiones cuando se construya la estructura de la base de 
datos. Así, agregar una nueva dimensión o cambiar las vistas deseadas, 
puede ser engorroso y costoso. Algunos MDDBs requieren un recargue 
completo de la base de datos cuando ocurre una reestructuración.
En resumen y ampliando un poco en detalle, una arquitectura que se 
basa en tres grandes módulos:
Veamos cuáles son las características de cada uno de estos tres 
grandes módulos:
Gestor de carga
El módulo que se debe encargar de la gestión de la carga del Data 
Warehouse debe extraer los datos de las bases de datos operacionales. Sin 
embargo esto plantea una serie de problemas que son inherentes a dicha 
carga:
• El primero de estos problemas es el de la integración de los datos, dado 
que una situación normal en estos entornos es que cada una de las bases 
de datos esté soportada por gestores de diferentes fabricantes. Esto 
puede provocar que un atributo pueda ser de un determinado tipo en uno
A rq u ite c tu ra  de un  D a ta  W are h ou se
- 7 8 -
Implementation de una metodología para el diseño físico de un Data Warehouse.
de los gestores y de otro tipo en otro. Así podríamos encontrar que un 
título de un informe (o libro, o revista, etc.) podría tener un tipo CHAR(200) 
en algún gestor y ser de tipo VARCHAR o VARCHAR2 en otro (dado que 
puede representar ventajas al no ocupar este segundo tipo toda la 
longitud si no es usada). Por supuesto, este problema puede aparecer 
incluso aunque los gestores provengan del mismo fabricante, ya que es 
posible que, al estar diseñadas e implementadas las diferentes bases de 
datos por distintos equipos/departamentos y en diferentes fechas, es 
posible que nos encontremos con que, por ejemplo, la longitud de un 
atributo que contenga el apellido de los clientes en una de las bases de 
datos es de 20 caracteres mientras que en otra, viendo que en el 95% de 
los casos la longitud no pasa de 15 caracteres, se haya optado por truncar 
los apellidos largos y se haya elegido esa longitud. Es evidente que, por 
trivial que sea, dicha integración supone un trabajo extra.
• El segundo de los problemas que conlleva esta arquitectura es elegir el 
momento en que se produce la carga del Data Warehouse. Lo importante 
en este tema se centra en que esta extracción se debe realizar en un 
momento en que todas las bases de datos esten en un estado “estable” 
de tal forma que se minimicen las posibles incoherencias, que por otra 
parte, de producirse, deben detectarse y corregirse en este punto, ya que 
es el único en el que se debe permitir la actualización.
• Asociado a lo anteriormente expuesto está el hecho de que para realizar 
la carga no se puede parar la operativa diaria de la institución ya que, 
normalmente, es fundamental para su buen funcionamiento. Esto nos 
lleva a que hay que diseñar y preparar los procedimientos necesarios para 
minimizar el tiempo destinado a ello (normalmente se dispondrá de 
ventanas de tiempo bastante cortas y que pueden obligar a cargas 
parciales). Todo ello lleva a que, en general, se realiza una carga sobre
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una zona temporal sobre la que sí está permitido hacer transformaciones 
asociadas a la integración y comprobación de coherencia anteriormente 
mencionadas. En cualquier caso, el paso a la zona temporal se debe 
realizar sin ningún tipo de estructura para evitar retrasos indebidos, pero 
cuando se realice la carga al DW ya deben estar estructurados de 
acuerdo a su diseño final.
• Adquiere especial importancia también, la existencia de un buen 
diccionario de datos o “metadatos” ya que es absolutamente necesario 
conocer, de la estructura final del DW, todos los detalles posibles. Esto 
quiere decir que un diccionario de datos de estas características no puede 
ser un mero registro de las características principales de los atributos, sino 
que debe contemplar todos los detalles tales como el atributo del que 
proviene, de qué base de datos, qué transformación ha sufrido, por qué es 
necesario para el DW, etc.
• Por último hay que tener en cuenta detalles de más bajo nivel que pueden 
afectar al proceso de carga debido a las características del gestor usado: 
así, una mejora en la carga la constituye el hecho de eliminar 
completamente los índices de la base de datos para pasar a proceder con 
la carga y, finalmente volver a generar los índices (ya que de mantenerse 
los índices, lo normal es que por cada tupia que se inserta en una tabla el 
gestor debe proceder a reordenar todos los índices).
Gestor de almacenamiento
Este módulo es el encargado de proceder al almacenamiento y 
organización de los datos. Aquí se remarca la diferencia con el modelo 
relacional dado que este último surge en base a una serie de necesidades de 
gestión muy concretas y responde aceptablemente a dichos problemas. En el
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DW las necesidades varían, los accesos que se producen no tienen nada que 
ver con el modelo relacional (como se ha comentado anteriormente, no hay 
actualizaciones que no provengan de la carga). Así, por ejemplo, no parecen 
tener mucho sentido dos de las grandes preocupaciones en el modelo 
relacional: la normalización (que se ocupa, sobre todo, de garantizar que no 
se van a producir anomalías en las actualizaciones y en este modelo no 
existen) y la integridad referencial (que se supone garantizada por los 
procesos de integración realizados durante la carga).
Parece evidente que una de las características del gestor de 
almacenamiento es la necesidad, no solamente de almacenar los datos al 
detalle (datos “raw”) sino que, dado el tipo de consultas que se van a realizar, 
de almacenar un “resumen” de dichos datos por diferentes conceptos 
(comúnmente denominados datos agregados o globalizados). La necesidad 
de almacenar tal volumen de datos hace que el diseño tenga en cuenta que 
los datos detallados más actuales aparezcan almacenados en dispositivos 
rápidos mientras que los menos recientes, normalmente, se trasladen a 
dispositivos más baratos y lentos, dejando los agregados en los primeros. Los 
datos agregados deben figurar también en el diccionario de datos, con su 
significado, su método de obtención, etc., de tal forma que se tenga un 
control exhaustivo sobre ellos para poder hacer un uso racional y eficiente.
El modelo más extendido para representar los datos en este gestor de 
almacenamiento es el modelo en estrella ("star") que se basa en el hecho de 
que no todas las entidades (entendiendo como tales los conceptos de interés 
para la institución) tienen igual número de ocurrencias ni presentan igual 
curva de crecimiento en el volumen de dichos datos. Asumiendo que el 
modelo está soportado por un modelo relacional (que no tiene por qué ocurrir 
a pesar de que, hasta ahora, es lo más usual y probablemente lo más 
eficiente y práctico), se observa claramente que, en una situación normal, las
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tablas que presentan un mayor crecimiento en cuanto al volumen de datos 
son aquellas que provienen de las relaciones del modelo Entidad/Relación, 
mientras que las tablas que provienen de las entidades sí que presentan una 
variación en el tiempo pero que, en proporción a las primeras, se puede decir 
que "son estables". Por lo tanto, aparece una "tabla", denominada " ta b la  
h e c h o "  (o tabla ' f a c t ' usando el término anglosajón) que es el centro del 
modelo dado que es el concepto bajo el cual se desea estudiar el DW. Así, en 
el caso de unos grandes almacenes que quisieran estudiar las ventas 
producidas, la tabla "hecho" reflejaría las transacciones realizadas, que 
probablemente en un modelo Entidad/Relación aparecerían en la tabla 
generada en base a la relación, existente entre las entidades cliente, producto 
y empleado (por ejemplo). Como se intuye, ninguna de estas tres entidades 
debe de presentar una variación considerable en cuanto al volumen de los 
datos que soporta. Es evidente que tanto el número de empleados y 
productos presentan altas y bajas y que un objetivo de los grandes 
almacenes será tener más clientes, pero en ninguna de esas tablas se 
insertarán tantos datos como en la de ventas. Como se puede suponer, el 
crecimiento de las tres tablas de entidades se podría considerar "nulo" en 
comparación con el crecimiento del número de ocurrencias (tupias en el 
modelo relacional) de la tabla proveniente de la asociación entre ellas.
Por otra parte, es más que probable que dichos grandes almacenes 
deseen estudiar sus ventas en relación con otros parámetros (por ejemplo en 
función de los productos o de las características de sus clientes), por lo que 
aparecen las denominadas tablas “d im e n s ió n "  que son aquellas tablas que 
contienen las tupias de los conceptos que se desean relacionar con el hecho. 
Estas tablas suelen provenir de las entidades que aparecían involucradas en 
la relación que da lugar a la tabla “hecho” en el modelo Entidad/Relación.
Con estas consideraciones, el aspecto que presenta un diagrama con 
las tablas descritas es el de una estrella (star), dando nombre al modelo:
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Además del aspecto estructural, el gestor de almacenamiento debe 
tener en cuenta que en un DW es absolutamente necesario particionar los 
datos. Es un problema fundamental del diseño definir la política de partición, 
pero, dado el volumen de datos que se maneja, en ningún caso se habrá de 
poner en duda su necesidad. El objetivo de esta partición es la de conseguir 
mayor eficiencia en las consultas al no tener que manejar todos los datos, por 
lo que dicha política se aplica exclusivamente a la tabla “hecho” y no a las 
tablas “dimensión”. Es importantísimo no confundir esta partición horizontal 
con la existencia de “datamarts” (que se verá más adelante) o con el hecho 
de que todo el DW esté soportado por un gestor que permita una base de 
datos distribuida. Hay que hacer notar que el DW es una base de datos 
“centralizada” desde el punto de vista de que la visión del modelo es global y 
como tal se considera, independientemente de que en su implementación se 
utilicen estructuras distribuidas.
El criterio que se elija para realizar la partición horizontal es 
importantísimo y afectará grandemente al diseño y eficiencia del sistema 
completo. Como criterio general es aconsejable la utilización de los atributos 
que determinan la fecha para realizar dicha partición. El motivo de esto es
A rq u ite c tu ra  de un  D a ta  W are h ou se
- 8 3 -
Implementación de una metodología para el diseño físico de un Data Warehouse.
que la elección de cualquier otro factor que pueda llegar a variar en el tiempo 
(aunque a priori no parezca que vaya a hacerlo) puede provocar errores. Así, 
si se utiliza como criterio una partición horizontal por departamentos, es 
posible que una reestructuración no planificada de la empresa lleve al 
desastre a la organización del DW: si se suprime un departamento, todos los 
datos almacenados de dicho departamento (y hablamos de un volumen de 
datos enorme) estarán indebidamente clasificados y, mucho más grave, los 
datos agregados no serán fiables. Por tanto, el único criterio que es invariable 
es el tiempo (el mes de febrero será “mes de febrero” este año, el que viene y 
el siguiente ...). Aún así, se debe tener especial cuidado con el criterio de 
“tiempo”, dado que es muy posible, volviendo al caso de unos grandes 
almacenes, que el volumen de ventas no tenga una distribución uniforme a lo 
largo de todo el año y así, probablemente en época de rebajas se produzcan 
más del doble de ventas que en otro momento. Incluso teniendo en cuenta 
una distribución uniforme, dadas las características de la utilización del DW, 
podría ocurrir que las consultas requeridas presenten una división temporal 
que no es la tradicional (ventas antes del mediodía, por promociones, 
horarios comerciales, etc.).
Relacionado con el tema de las particiones y su almacenamiento surge 
la problemática asociada a la política de g r a n u la r id a d  elegida, esto es, ¿hasta 
cuándo y qué datos se almacenan al detalle? Estadísticamente se demuestra 
que durante los primeros seis meses de vida de un DW se accede al 90% de 
los datos almacenados, pero a medida que se van incorporando nuevos 
datos de forma masiva se tiene que, al cabo de un año, se accede solamente 
al 50% y al cabo de dos años al 10% de media. Esto quiere decir que la 
utilización de datos antiguos es escasa y que probablemente se puede obviar 
el detalle para dejar almacenados solamente los datos agregados. Con estos 
datos parece bastante adecuado escoger una política que, en vez de
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almacenar todos los datos al detalle, opte por hacer un "rollup" de los datos, 
almacenando en detalle los más actuales y acumulando los antiguos. Así, en 
el caso de las ventas se podría tener una tabla para las ventas de cada día 
de la semana y una vez que se termina la semana, acumular los datos de 
toda la semana en una tabla, almacenando una para cada semana del mes y, 
una vez terminado el mes, agregar los datos en una tabla para cada mes:
Evidentemente, este tipo de políticas debe trabajar con un cierto 
margen de seguridad para tener la certeza de que no se pierden datos que 
van a ser consultados en detalle (por ejemplo se podría almacenar en detalle 
dos de los plazos requeridos: almacenar, en el ejemplo, dos semanas para 
pasar a la tabla de semanas la más antigua).
Gestor de consultas
El gestor de consultas es una parte muy importante de cara al usuario. 
Hoy en día, cualquier gestor relacional dispone de un optimizador que 
interviene antes de la ejecución de las consultas, de tal manera que las 
transforma y ejecuta los procesos necesarios para que éstas se procesen de
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la manera más eficiente. El gestor de consultas es al DW lo mismo que el 
optimizador al modelo relacional, pero mucho más complicado. Este gestor 
no solamente debe tender a optimizar estas consultas en su ejecución, sino 
que para hacerlo debe capturar los diferentes perfiles de consultas que 
presentan los usuarios, de tal forma que pueda capturar y dirigir las consultas 
a los agregados ya existentes y que reflejen la información solicitada.
Para esto vuelve a adquirir importancia vital la existencia de un 
diccionario de datos activo y avanzado, que permita a este gestor la 
obtención de información acerca de dichos agregados.
Este módulo debería, a su vez, ser capaz de determinar la utilización 
que se está haciendo de los agregados, de tal forma que fuera capaz de 
crear nuevos o, ante la falta de utilización de alguno en concreto, darlo de 
baja.
Por otra parte, aparece, con el estudio del perfil de las consultas, el 
problema asociado al interés por los datos "locales". Volvamos al caso de la 
entidad bancada: a cada uno de los directores le interesan solamente los 
datos asociados con su sucursal, de tal forma que los otros datos lo único 
que le suponen es un retraso considerable en la obtención de la información. 
Sin embargo, por otra parte, a directivos de más alto nivel le interesan datos 
más globales: así a un responsable de zona le interesarán los datos 
globalizados de todas las sucursales de su zona, etc. Para solucionar este 
problema de eficiencia se diseñan los denominados "datamarts" que son 
conjuntos de datos que se corresponden con un determinado perfil de 
consulta y que podrían ser considerados como "pequeños Data Warehouse" 
de cada uno de los grupos. Hay que hacer notar otra vez que esta división o 
creación de nuevos conjuntos de datos, nada tiene que ver con la partición
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horizontal propugnada en el almacenamiento o con el hecho de que estos 
datos puedan estar almacenados de forma distribuida (que podrían estarlo o 
no).
Con todo lo dicho, el aspecto que presenta un sistema de Data 
Warehouse bien podría ser:
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DISEÑO DE UN DATA WAREHOUSE
Introducción
El diseño de los data warehouses es muy diferente al diseño de los 
sistemas operacionales tradicionales. Se pueden considerar los siguientes 
puntos:
1ra. : Los usuarios de los data warehouses usualmente no conocen mucho 
sobre sus requerimientos y necesidades como los usuarios operacionales.
2da.: El diseño de un data warehouse, con frecuencia involucra lo que se 
piensa en términos más amplios y con conceptos del negocio más difíciles de 
definir que en el diseño de un sistema operacional. Al respecto, un data 
warehouse está bastante cerca a Reingeniería de los Procesos del Negocio 
(Business Process Reengineering).
3ra.: Finalmente, la estrategia de diseño ideal para un data warehousing es 
generalmente de afuera hacia adentro (outside-in) a diferencia de arriba hacia 
abajo (top-down).
A pesar que el diseño del data warehouse es diferente al usado en los 
diseños tradicionales, no es menos importante. El hecho que los usuarios 
finales tengan dificultad en definir lo que ellos necesitan, no lo hace menos 
necesario. En la práctica, los diseñadores de data warehouses tienen que
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usar muchos "trucos" para ayudar a sus usuarios a "visualizar" sus 
requerimientos. Por ello, son esenciales los prototipos de trabajo. 
Consideraciones de diseño
El diseño de un DW debe estar orientado a optimizar las consultas 
relacionadas con los aspectos del negocio que se desean estudiar. Tal y 
como se planteó anteriormente, esto conduce a una estructura en estrella en 
la que el centro es la tabla "fact" o "hecho" que representa al factor principal 
por el que se desea analizar la base de datos. Alrededor de esta tabla 
aparecen las tablas "dimensión", que representan los diferentes aspectos 
relacionados con el principal y que influyen en el estudio.
Dado que lo habitual no es diseñar el DW a partir de cero, sino que se 
suelen comenzar desde el diseño de las bases de datos operacionales de las 
que se dispone, el aspecto final del diagrama no es realmente el de una 
estrella sino que presenta "flecos" (lo que da el nombre de " s ta r f la k e "  o 
" s n o w f la k e "  al diagrama resultante) que pueden "descentrar" a la tabla de 
hechos. Así, si la tabla de hechos se refiriese a las ventas y una de las tablas 
de dimensión fuese la de productos, y otra la de empleados que realizan la 
venta, es posible que se arrastrase al diagrama parte del modelo que 
proviene del Entidad/Relación inicial por lo que podría presentar un 
"desequilibrio" hacia los proveedores de dichos productos:
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Daría como resultado al pasarlo al diseño del DW:
que, como se puede ver, no aparece centrado, sino que presenta "flecos" por 
arrastrar la parte del Entidad/Relación correspondiente a los proveedores, a 
pesar de que no van a ser, a priori, aspectos por los cuales se van a estudiar 
las ventas.
Entre los aspectos a tener en cuenta al afrontar el diseño de un DW hay 
que tener especial cuidado al:
• Identificar las tablas de hechos, ya que es posible tener más de una. Por 
cada aspecto del negocio que interese estudiar debe aparecer una tabla 
de hechos.
• Identificar las tablas de dimensión (esto es, decidir cuáles son los 
parámetros por los que interesa realizar el estudio).
• Comprobar que ninguna de las tablas de hechos oculta tablas de 
dimensiones. Al heredar la estructura de las bases de datos 
operacionales, esto ocurre muy a menudo al encontrarnos que no se han 
eliminado atributos que ya no interesan.
• Comprobar que ninguna de las tablas de dimensión oculta una tabla de 
hechos. Esto conduciría a la tabla a un crecimiento anormal muy por
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encima de los límites aceptables para este tipo de tablas (por otra parte, 
este síntoma ayuda a identificar el error cometido en el diseño).
Las tablas de dimensión no presentan una participación importante a 
efectos de alterar el rendimiento del sistema por cuanto, en general, el peor 
de los casos nos lleva a que nos encontremos con tablas de más que no se 
utilizan, pero que, dado el escaso crecimiento, no afectan al rendimiento. Por 
otra parte, las tablas de hechos sí son fundamentales y, como se ha 
planteado anteriormente, provienen, en general, de las tablas de las 
relaciones del modelo Entidad/Relación. A pesar de esto, sí es importante 
tener en cuenta que puede haber tablas que unas veces participen en el 
diseño del DW como tablas de dimensión y otras veces como tablas de 
hechos. Así es posible que en el ejemplo anterior, el primer diseño 
interesante sea el ya planteado, con la tabla de ventas como tabla de 
hechos, pero también es posible que interese un estudio pormenorizado de 
los clientes y su naturaleza de acuerdo con los productos, etc.
En general, una tabla será de hechos si representa a alguno de los 
aspectos de negocio que se desean estudiar, mientras que lo será de 
dimensión si representa a uno de los factores por los cuales se desean 
estudiar los anteriores aspectos.
Otro punto importante a tener en cuenta a la hora de acometer el diseño 
de un DW es el de los atributos incluidos en las tablas. Estos atributos 
deberían cumplir una serie de características como son:
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• No deben aparecer atributos que no interesen. Esto representa un serio 
problema de compromiso a la hora de elegir los atributos que se deben 
incluir en las tablas de hechos, ya que no se deben incluir atributos "por si 
son necesarios algún día" porque se incrementa el tamaño de la tabla de 
una manera espectacular con su lógica repercusión en la eficiencia. Sin 
embargo, por otro lado, la falta de atributos en estas tablas pueden 
llevarnos a disponer de un DW cuyo análisis no es válido al no aparecer 
toda la información significativa.
• Se deben elegir los tamaños adecuados para cada uno de los atributos. 
Una de las costumbres en el modelo relacional es la de incrementar el 
tamaño necesario de un atributo "por si se necesitase" (por ejemplo, no se 
considera importante si a un nombre se le reserva un tamaño de 25 o de 
30 caracteres). En este caso, dado el volumen de datos que trata, el 
ahorro de unos pocos bytes en cada una de las ocurrencias nos lleva a un 
gran ahorro en el tamaño global del DW.
• En contra de lo habitual, la discusión sobre la elección de "claves 
¡nteligentes/no inteligentes" en la tabla de hechos, se decanta, en este 
caso, por la segunda opción. Se deben incluir claves artificiales que no 
guarden ninguna relación con su significado semántico. Es cierto que esto 
conlleva la obligación de realizar operaciones de "join" con las tablas de 
dimensión para poder interpretar dicho significado, pero evita la 
incoherencia que se produciría si el contenido de las claves variase algún 
día y, por una parte hubiera que actualizarlo en todo el contenido de la 
tabla de hecho, y por otra, se perdiera información al encontrarse parte de 
ella ya almacenada en forma de resultados agregados/resumidos y su 
actualización resultase imposible.
• Como caso especial de atributo, existe una variante fundamental respecto 
del modelo relacional: el tratamiento que de la fecha se hace. La 
importancia que adquiere en un DW la fecha es enorme, ya que los
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análisis de los datos se suelen referir a intervalos temporales muy 
definidos. Por tanto, lo primero es que la fecha debe estar almacenada 
como tal en la tabla de hechos y no con un código artificial. Un aspecto 
fundamental es el de cómo se almacena dicha fecha. Las diferentes 
opciones presentan ventajas e inconvenientes: almacenar la fecha 
completa evita la necesidad de cálculos pero ocupa más espacio; 
almacenar únicamente el "offset temporal" producido desde la fecha por la 
cual se ha realizado la partición ahorra espacio, pero afecta al rendimiento 
al necesitar de cálculos adicionales a la hora de mostrar una fecha 
completa; y por último, almacenar intervalos es una posición intermedia 
que sin afectar gravemente al rendimiento, tampoco ocupa tanto espacio. 
Lo habitual, sin embargo, es proceder al almacenaje de la fecha completa.
Como última consideración en cuanto al diseño de las tablas de hechos 
está el problema asociado a la partición. Hay que volver a destacar que éstas 
tablas siempre se particionan, presentando únicamente como duda el criterio 
a seguir para dicha partición. Tal y como ya se ha planteado, el criterio que 
mejor se adapta a las necesidades de "no variación" de un DW es el de 
particionar por fecha. Sin embargo esto puede plantear problemas con los 
diferentes tamaños generados, dado que es posible que el número de 
ocurrencias no presente una distribución homogénea a lo largo del tiempo 
(por ejemplo, las ventas en época de rebaja son mayores que en otras 
épocas). Por esto, es común la utilización de políticas acumulativas como la 
expuesta anteriormente (agregar datos a lo largo del tiempo, teniendo, por 
ejemplo, una tabla para cada día de la presente semana, una tabla para las 
cuatro últimas semanas y una tabla para cada uno de los doce meses del 
año, de tal manera que en cada plazo se agreguen los datos a las tablas 
correspondientes).
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En caso de que los datos que se manejen hagan que la partición por 
fechas no sea válida (por ejemplo: el manejo de información de la bolsa, que 
es demasiado dependiente del momento) se pueden usar otros posibles 
criterios como las particiones de igual tamaño (cuando una partición excede 
un límite se acude a almacenar datos en la siguiente); particiones 
correspondientes a distribuciones geográficas del negocio (una partición por 
sucursal o departamento), etc. El problema básico de usar otros criterios es el 
de la localización de información correpondiente a otros momentos ("¿dónde 
está la información de hace tres meses?").
En cuanto a las tablas de dimensión, presentan como características 
fundamentales que no tienen tamaños muy grandes (siempre en proporción 
al tamaño de la tabla de hechos), y que no van a incrementar 
ostensiblemente dicho tamaño a lo largo del tiempo (si lo hacen, 
probablemente habremos cometido algún error de diseño y ocultan alguna 
tabla de hechos).
El contenido de estas tablas se importa casi directamente del modelo de 
datos del Entidad/Relación pero con la particularización de que si aparecen 
"flecos" en el modelo, se debe tender a "desnormalizar" las tablas que 
presenten relaciones de cardinalidad 1:N, de tal forma que se incorpore toda 
la información que se necesite en la tabla correspondiente:
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Es evidente que, en este ejemplo, la "desnormalización" de los datos 
procedentes de los proveedores, pasando dichos datos con la clave, a la 
tabla de productos, mejora sensiblemente la eficiencia de las consultas dado 
que evita hacer los correspondientes join con la tabla de proveedores.
Otro factor a tener en cuenta es el hecho de intentar evitar que las 
tablas de dimensión presenten intersecciones no vacías con las tablas de 
hechos (posible dado que puede haber una entidad que participe como tabla 
de dimensión en un "star" pero que sea el aspecto de negocio a estudiar en 
otro). El gestor, al ejecutar las consultas, podría elegir la tabla de hechos para 
hacer el join en vez de la tabla de dimensión, lo que daría lugar a un tiempo 
de proceso enorme.
Por otra parte, los análisis y estudios que se realizan de los datos de 
un DW incluyen consultas del estilo de "¿Cómo se vieron afectadas las 
ventas durante esta promoción?" o "¿Se ha vendido más por la mañana o por 
la tarde?" o "¿Se ve afectado el volumen de ventas por el día de la 
semana?". Este tipo de consultas incluye, en un entorno relacional tradicional, 
operaciones típicas en los atributos que hacen referencias a fechas con 
cálculos de "que día de la semana ha sido una determinada fecha", etc., que, 
de aplicarse a cada una de las ocurrencias de un DW, afectarían gravemente 
a la eficiencia. Por tanto, probablemente convenga realizar un diseño "a 
medida" para cada uno de los casos, que contemple la estructura de la fecha 
más conveniente. Así, por ejemplo, si quisiéramos calcular el día de la 
semana, sería lógico pensar en que se podría tener una tabla con todos los 
días del año y el día de la semana que ha sido, ya que su tamaño es 
pequeño en proporción al DW (como máximo 365 tupias por año) y ahorra 
muchísimo tiempo de cálculo. Esto podría llevamos a tener unas tablas de
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dimensión que presentasen una jerarquía de atributos respecto de las fechas 
que sería implanteable en el modelo relacional aplicable a gestión tradicional 
(bien podría ser el modelo necesario para el estudio del comportamiento de 
las audiencias televisivas por franjas horarias a lo largo del año):
Otro aspecto importante en el diseño de un DW es la inclusión de 
tablas que contengan los datos ya agregados, dado que ese será el tipo de 
consulta más común. Esto nos lleva a la inclusión de tablas de hechos más 
reducidas en cuanto a su tamaño. Para hacer esto se pueden plantear dos 
filosofías: a) la tabla incluye en su nombre la dimensión por la que se agrega 
(lo que hace que se pierda una dimensión) y contiene los datos agregados. 
En este caso es posible que se puedan eliminar otras dimensiones que no 
tengan sentido o interés, b) la tabla contiene una consulta sobre la tabla de 
hechos, de tal forma que es un filtro y se consigue una generalización en 
cuanto a que no presenta los posibles problemas de actualización de la 
primera solución.
En cualquier caso, el gestor de consultas debe "monitorizar" las tablas 
de agregados de tal forma que detecte la utilización que de ellas se hace 
para eliminarlas cuando no se usen o proponer la creación de alguna más si 
detecta que mejoraría la eficiencia global del sistema. Por otra parte, en estas 
tablas sí que es recomendable la utilización de los códigos y claves con 
significado semántico dado que su vigencia es absolutamente temporal.
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Como último aspecto de este tema cabe destacar la gran importancia 
que presenta la existencia de un buen diccionario de datos que pueda ser 
usado de forma "inteligente" por los diferentes módulos y en especial por el 
gestor de almacenamiento y el gestor de consultas. Para ello debería 
presentar un mínimo de datos:
De cada tabla fuente de datos:
♦ Nombre.
♦ Atributos, nombre y momento en que se carga cada uno.
Para cada tabla del DW que contenga datos Raw (detalle):
♦ Significado de cada uno de los atributos.
♦ De que atributos proviene en las bases de datos operacionales
♦ Métodos utilizados en su transformación.
♦ Nombre del proceso que lleva a cabo la transformación.
♦ Condiciones para la ejecución de los procesos anteriores.
♦ Políticas de particionamiento en la tabla.
♦ Vigencia de los datos
Para cada tabla de agregados:
♦ Consulta que la crea
♦ De qué tablas proviene (momento de actualización)
Para cada usuario:
♦ Perfil/permisos
Para cada consulta almacenar su ejecución, momentos, estadística, etc.
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EXPLICACIÓN Y DESCRIPCIÓN 
DE LA METODOLOGÍA DE
DISEÑO
Introducción
En esencia, un Data Warehouse, extrae la información operacional, la 
transforma a formatos consistentes, la integra y automatiza las tareas de la 
información para prepararlos a un análisis eficiente.
El tamaño del Data Warehouse y la complejidad de las consultas 
pueden causar que las mismas sean muy largas en completar; así la demora 
es inaceptable en ambientes de Data Warehouse, como también su 
productividad decaerá en grado sumo si ocurriese dicho retraso. Los 
requerimientos del tiempo de ejecución para las consultas es de pocos 
segundos o de pocos minutos como máximo. Debido a lo mencionado, la 
optimización de consultas o querys son muy difíciles de realizar sobre base 
de datos muy extensas.
Los usuarios ven los datos como cubos de información 
multidimensional, esto es, en una base de datos relacional, cada campo en 
un registro representa una dimensión. En una base de datos 
multidimensional, una dimensión es un conjunto de entidades similares; por 
ejemplo, una base de datos multidimensional de ventas podría incluir las
E x p lic a c ió n  y  d e s c r ip c ió n  de la  m e to d o lo g ía  de d iseño
- 9 8 -
Implementation de una metodología para el diseño físico de un Data Warehouse.
dimensiones Producto, Tiempo y Ciudad. Cada celda del cubo de datos es 
una vista o view; de esta manera los valores de muchas de aquellas celdas 
son dependientes de otros valores de otras celdas.
Gráfico de 1, 2 y 3 dimensiones
Una técnica poderosa para la optimización de consultas, es la 
materialización o también llamado precomputo de algunas o de todas las 
vistas.
Explicación
Para concretar una materialización se escoge un juego de consultas, 
esto permite que se pueda responder a otras consultas más rápidamente; por 
ejemplo, se puede precomputar una consulta que se realiza relativamente en 
forma infrecuente, si se logra que responda muchas otras consultas 
rápidamente.
Las 3 dimensiones de interés son: Parte, Proveedor (supplier) y 
Consumidor; el principal interés es obtener el total de ventas. Por cada celda 
(p,s,c) en un cubo de datos de 3-D, se almacena el total de ventas de la parte 
P que fue vendida por el proveedor S y comprada por el consumidor C.
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También puede haber interés por parte de los usuarios en ventas 
consolidadas, por ejemplo, cual es el total de ventas de una parte P para un 
consumidor C, aquí se agrega un valor adicional “ALL” para la dimensión 
faltante. La consulta a responder sería (p,ALL,c).
Las alternativas de implementación posibles son:
a) Materializar el cubo de datos en forma completa. El precomputo y 
almacenamiento de cada celda no es una alternativa posible para grandes 
cubos de datos debido al enorme espacio consumido. El espacio 
consumido es un buen indicador del tiempo de respuesta de la consulta; 
por lo tanto, existe un sobrecosto muy elevado que hace no recomendable 
la materialización de todo el cubo de datos.
b) No materializar nada. En esta alternativa se tendrá que ir a los datos 
crudos y precomputar cada celda.
c) Materializar solo una parte del cubo de datos. Este es el caso de estudio 
de esta tesis. En un cubo de datos, el valor de muchas celdas son 
calculadas desde otras celdas del cubo dado.
La notación que se utilizará para describir cuando una query del data-cubo 
puede contestarse usando resultados de otra query.
Se considera dos querys Q1 y Q2.
Se dice que Q1 <= Q2 si y solo si Q1 puede ser respondido usando 
solamente los resultados de la consulta Q2. Se dice entonces que Q1 es 
dependiente en Q2.
Por ejemplo, la query (Parte), puede ser respondida usando solamente 
los resultados de la query (Parte, Consumidor). Así (Parte) <= (Parte, 
Consumidor). Así en ciertas querys no se puede comparar utilizando el
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operador <=; por ejemplo, (Parte) <* (Consumidor) y (Consumidor) <* 
(Parte).
El operador <= impone una clasificación parcial en las querys. Para ser 
una trama Lattice, dos elementos cualquiera (views o querys) deben tener un 
límite superior y un gran límite por debajo, según la clasificación del operador 
<=.
Sin embargo, se necesita solo la asunción que:
1) <= es un orden parcial, y
2) hay un elemento top, que es una view en la que cada view es 
dependiente.
Se denota a una Lattice con un conjunto de elementos (querys o views) L 
y la relación de dependencia <= por (L,<=). Para los elementos A y B de la 
Lattice (L,<=), A<B significa que A<=B y A*B.
Los ancestros y descendientes de un elemento de una Lattice (L,<=), son 
definidos como:
Ancestro(A) = {B | A<=B }
Descendiente(A) = (B | B<=A }
Notar que cada elemento de la Lattice es su propio descendiente y su propio 
ancestro.
La propiedad inmediata del ancestro de un elemento A dado, es la de 
que pertenezca al conjunto, se denomina Next(A).
Next(A) = {B | B<A, DC, A<C, C<B }
Es común representar una Lattice por un Diagrama Lattice, es un 
gráfico en el que los elementos de la Lattice son nodos y hay un borde de A
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debajo de B si y solo si B esta en Next(A). Así, para cualquier dos elementos 
de la Lattice X e Y, el Diagrama Lattice tiene un camino descendiente de Y a 
X si y solo si X<=Y.
En la mayoría de las aplicaciones de la vida real, las dimensiones de 
un cubo de datos consisten de más de un atributo y ellas son organizadas 
como jerarquías de estos atributos. Un ejemplo simple es la organización de 
la dimensión Tiempo en la jerarquía: Día, Mes y Año.
Las jerarquías son muy importantes , comúnmente son utilizadas por 
las técnicas más desarrolladas, como ser: “DRILL-DOWN” y “ROLL-UP”.
Drill-Down es el proceso de ver datos en niveles más detallados. Por 
ejemplo, un usuario observa las ventas totales, primero por año, luego las 
ventas por mes y finalmente las ventas de un día elegido.
Roll-Up es justo lo opuesto; es el proceso de ver datos 
progresivamente en menos detalles. En Roll-Up, un usuario empieza con 
ventas totales en un día dado, después mira las ventas totales en ese mes y 
finalmente las ventas totales por año.
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En la presencia de jerarquías, la dependencia Lattice (L,<=) es más 
compleja que un hipercubo Lattice. Por ejemplo, considerar una query que 
agrupa en la dimensión Tiempo. Cuando se utiliza la jerarquía de tiempo 
antes dada, se tendrá las siguientes tres consultas posibles: 
(Día),(Mes),(Año), cada uno de los grupos posee una granularidad de tiempo 
diferente, además:
Año<=Mes<=Día
En otras palabras, si se tiene las ventas totales agrupadas por Mes, 
por ejemplo, se puede utilizar estos resultados para calcular las ventas totales 
agrupadas por Año.
Las jerarquías introducen dependencias de la query que se debe 
considerar para determinar que consulta se deberá materializar.
Considerar la dimensión de Tiempo con la jerarquía: Día, Semana, 
Mes y Año.
Como los Meses y Años no pueden ser divididos uniformemente en 
Semanas, si se hace la agrupación por Semana se podrá determinar la 
agrupación por Mes o Año. En otras palabras:
(Mes)<=(Semana), (Semana)<=(Mes) y similarmente para Semana y Año.
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Hay que enfrentarse con dependencias de consultas de dos tipos:
1) dependencias de querys causadas por la interacción de las diferentes 
dimensiones con otras.
2) Dependencias de querys dentro de una dimensión causada por jerarquías 
del atributo.
El tiempo para contestar una query se toma por el espacio ocupado por la 
view desde que la consulta es respondida.
La idea es estimar el tamaño de las views sin materializar.
Sea (L,<=) una Lattice de querys. Para contestar una consulta Q se escoge a 
un antepasado de Q, sea Qa, que ha sido materializado.
Se necesita procesar la tabla correspondiente a Qa para responder Q. 
El costo de contestarle a Q es una función del tamaño de la tabla para Qa:
• el costo de responder Q es el número de filas presente en la tabla 
que Qa usó para construir Q.
No todas las querys piden una view entera, como una demanda por las 
ventas de todas las Partes. Es menos probable que al usuario le gustaría ver 
ventas para una Parte particular. Si se tiene la estructura de índice apropiada 
y la view (Parte) se materializa, entonces se podrá conseguir la respuesta en 
un tiempo 0(1). Si no hay una estructura de índice apropiada entonces se 
tendrá que investigar la view (Parte) en forma entera.
Por ejemplo, si se necesita contestar una query sobre una parte de 
alguna view ancestra tal como: Parte, Proveedor, se necesitaría examinar la 
view entera. Puede verse que solo una pasada es suficiente para conseguir 
las ventas totales de una parte particular; ahora si se desea encontrar las
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ventas totales para cada parte de la view ancestra: Parte, Proveedor, se 
necesita hacer una agregación encima de esta view.
El costo de hacer la agregación es una función de la cantidad de 
memoria disponible y la proporción del número de filas en la entrada, 
mientras el costo real de querys que solicitan celdas simples o números 
pequeños de celdas, es una view completa; es así de complejo.
Es decir, o la estructura de datos usada para almacenar las view 
acceden eficazmente a la celda deseada, o la estructura de los datos no hace 
diferencia entre una celda simple y una view entera.
Una importante validación del costo de espacio y tiempo es mostrado 
en el siguiente gráfico. En los datos de TPC-D, se pregunta por el total de 
ventas para un solo proveedor, bajo cuatro condiciones, que usan views 
diferentes. Se encontró una relación casi lineal entre el tamaño y el tiempo de 
ejecución de la query. La relación lineal es expresada por la fórmula:
FUENTE TAMAÑO TIEMPO(seg.) RATIO
D esde  la  m is m a  ce ld a 1 2.07 Muy pequeño
D esde  v ie w (p ro v e e d o r) 10.000 2.38 0.000031
D esde v ie w (p a r te ,p ro v e e d o r) 800.000 20.77 0.000023
D esde  v ie w (p a r te ,p ro v e e d o r,c o n s u m id o r) 6.000.000 226.23 0.000037
Un logro importante es desarrollar técnicas para perfeccionar la marca 
de espacio-tiempo cuando se implementa una Lattice de views.
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Aquí T es el tiempo de ejecución de una query en una view de tamaño 
S; c da el costo fijo de ejecutar la query en una view de despreciable tamaño; 
m es el ratio de la query al tamaño de la view, después de considerar el costo 
fijo.
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Para optimizar hay que tener en cuenta:
1) desear minimizar el tiempo promedio para evaluar una view,
2) materializar un número fijo de view, sin tener en cuenta el espacio que 
utilizan.
La opción heurística para llegar a esto es un algoritmo ávido (greedy) 
donde se seleccionará un conjunto de views, cada una de las cuales son la 
mejor opción dada; este acercamiento siempre es cerca de lo óptimo y en 
algunos casos puede producir la selección de views a materializar.
Descripción
Sea C(v) el costo de la vista V. También hay que suponer que hay un 
límite K, que es el número de views a materializar. Después de seleccionar 
algún juego S de views, el beneficio de la view V relativo a S, es denotado por 
B(V,S) y definido de la forma siguiente:
1) para cada W<=V, defina la cantidad Bw por:
a) Permitir a U ser la view de menor costo en S tal que W<=U.
Notar que desde que la view top está en S; debe haber una view tal 
por lo menos en S.
b) Si C(v) < C(U) entonces Bw = C(U) -  C(v), en otro caso Bw = 0
2) Defina B(V,S) = I(W<=V) Bw
En términos más simples, se calcula el beneficio de V considerando 
cómo puede mejorar el costo de evaluar views.
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Para cada view W que V cubre, se compara el costo de evaluar W 
usando V y utilizando cualquier view de S, ofreciendo la manera más barata 
de evaluar W.
Si V ayuda, es decir, el costo de V es menos que el costo de su 
competidor, entonces la diferencia representa parte del beneficio de 
seleccionar V como una view materializada.
El beneficio total B(W,S) es la suma de todas las views W del beneficio 
de usar V para evaluar W, proporcionando que ese beneficio es positivo.
S = {View Top }
For i = 1 to K do begin
• Seleccionar la view V que no se encuentre en S tal que B(V,S) sea 
maximizado.
• S = S unión {V}
End
Resultado S, es la selección ávida acurrida.
En el siguiente ejemplo se encuentran ocho views, llamadas A a H, 
posee el costo de espacio. La view top es el A con un costo de 100.
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Si se escoge B para materializar primero, entonces su costo se reduce 
a 50 y de cada una de las views debajo de él D, E, G y H.
Si se escoge primero E y las views debajo de él G y H; cada uno tiene 
sus costos reducidos por 70, de 100 a 30, así el beneficio de E es de 210.
Evidentemente el ganador es B, que será propuesto para 
materializarse.
Ahora, se debe recalcular el beneficio de cada view V, dado que la 
vista se crearía o de B, a un costo de 50, si B es V anterior, o de A a un costo 
de 100, si no.
Primera Ronda Segunda Ronda Tercera Ronda
Nodo -  B 50* 5 = 250 - -
Nodo -  C 25 * 5 = 125 25 *2 = 50 25*1 =25
Nodo -  D 80*2 = 160 30*2 = 60 30 * 2 =60
Nodo -  E 70*3 = 210 20* 3 = 60 20 + 20+ 10 = 50
Nodo -  F 60*2 = 120 60+10 = 70 -
Nodo -  G 99* 1 = 99 49* 1 = 49 49 * 1 =49
Nodo -  H 90* 1 = 90 40* 1 = 40 30*1 =30
Por ejemplo, el beneficio de C es ahora de 50, 25 cada uno para él y F.
Escogiendo C ya no mejora el costo de E, G y H para que no se 
cuenta una mejora de 25 para esas views.
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Otro ejemplo, escogiendo F rinde un beneficio de 60 para sí mismo de 
100 a 40. Para H, rinde un beneficio de 10, de 50 a 40, desde la opción de B 
ya mejoró el costo asociado con H a 50.
El ganador en la segunda ronda es de 70 y es F.
Con un ejemplo de cálculo más complejo, el beneficio de E es de 50.
Ese número consiste en 20 para cada uno de E y G que reducirían sus 
costos de 50 (usando D) a 30 (usando E), más 10; para la reducción del costo 
de H de 40 (usando F) a 30 (usando E).
El ganador de la tercera ronda es D, con un beneficio de 60.
La selección ávida es así B, F y D. Estos, junto con A, reduce el costo 
total de evaluar todas las 800 views, que sería el caso si solo A fuera 
materializada, a 420. Ese es el costo realmente optimo.
Usando la base de datos TPC-D, en el siguiente gráfico se muestra el 
orden de las views, desde el primer lugar (es la view top, que es obligatoria) 
al duodécimo. Las unidades de Beneficio, Tiempo Total y Espacio Total son 
números de filas.
Hay que notar que el promedio de tiempo de la query es el total 
dividido por el numero de views (12 en este caso).
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NUMERO SELECCION BENEFICIO TIEMPO TOTAL ESPACIO TOTAL
1 Cp Infinito 72 M 6 M
2 Ns 24 M 48 M 6 M
3 Nt 12 M 36 M 6 M
4 C 5.9 M 30.1 M 6.1 M
5 P 5.8 M 24.3 M 6.3 M
6 Cs 1 M 23.3 M 11.3 M
7 Np 1 M 22.3 M 16.3 M
8 Ct 0.01 M 22.3 M 22.3 M
9 T Pequeño 22.3 M 22.3 M
10 N Pequeño 22.3 M 22.3 M
11 S Pequeño 22.3 M 22.3 M
12 None Pequeño 22.3 M 22.3 M
El ejemplo muestra porque es importante materializar algunas vistas y 
que materializando todas no es una buena opción.
En el siguiente gráfico tiene en el eje Y el tiempo total y el espacio 
consumido, mientras que en el eje X se encuentra el número de views 
escogidas.
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Se ve claramente que las primeras views serán escogidas sin sumar 
mucho espacio, pero después de haber escogido 5 views, no se podrá 
mejorar el tiempo por más que se utilice una view de gran tamaño.
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IMPLEMENT A CIÓN DE LA 
HERRAMIENTA
Introducción
Para llegar a implementar la metodología expresada en el capítulo 
precedente, la cual facilita el diseño físico de un data warehouse, hay que 
cumplir ciertos requisitos.
Algunas de esas exigencias son conseguir o definir un retículo (Lattice 
Framework) que permita proceder con los respectivos cálculos planteados 
anteriormente.
Pasos para llegar al algoritmo Greedy
Para proseguir con las reglas hacia el objetivo de cumplir con el 
algoritmo Greedy, hay que realizar los siguientes pasos:
• Obtención dato usuario.
• Obtención costo dato de la Lattice None.
• Iteración hasta llegar a la Cantidad Limite.
• Obtención de las view permitidas para materializar.
• Iteración sobre las view permitidas para materializar.
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• Obtención del Padre de la view i.
• Obtención de los Hijos de la view Padre.
• Obtención del Beneficio Máximizado para la view V.
• Iteración de la view Vy su benefìcio Ben.
• Obtención de la view con más alto beneficio.
• Obtención del costo de la view con más alto beneficio.
• Verificación si supera la Cantidad Limite, teniendo en cuenta las view 
antecesoras.
• Inserción de la view de mayor beneficio al conjunto S.
• Actualización del estado de la view con más alto beneficio.
• Muestra por pantalla las view a materializar.
Estos pasos definidos en pseudo-código, son los necesarios para obtener las 
view’s a ser materializadas máximizando el espacio físico planteado por el 
usuario.
Estructura a utilizar
La estructura de datos definida para soportar la Lattice, el cálculo de 
las view’s a materializar y la implementación del algoritmo Greedy, es la 
siguiente:
Type Vector
NombreNodo As String 
End Type
Type Beneficios
NombreNodo As String 
Total As Integer 
End Type
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'Etapa 1
Type NodoRaiz
NombreNodo As String 
CostoNodo As Integer 
Indice As Integer 
Material As Boolean 
Antecesor As Integer
End Type
Type HijosNodoRaiz 
Hijo As Integer 
NombreNodo As String 
CostoNodo As Integer
End Type
'Etapa 2
Type HijosGenerales
IndicePadre As Integer 
IndiceHijo As Integer 
NombreNodo As String 
CostoNodo As Integer
End Type
'Etapa 3
Type EstructuraGeneral
NombreNodo As String 
CostoNodo As Integer 
Indice As Integer
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Material As Boolean 
Antecesor As Integer 
Antecesores() As HijosNodoRaiz 
Hijos() As Integer 
End Type
Type EstRon
NombreNodo As String 
DetalleCalculoO As Integer 
Total As Integer 
End Type
Type Ronda
NumeroRonda As Integer 
ComponentesRonda() As EstRon 
End Type
Type DatosCombos 
Ancestro As String 
Hijos() As String 
End Type
Este es el vector que contiene los Datos o View's a materializar. 
Dim Vec() As Vector
Este es el vector que contiene los Beneficios obtenidos una vez 
realizado el cálculo preestablecido.
Dim BenefQ As Beneficios
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Este es el vector que contiene los Hijos de un nodo dado como Padre. 
Dim TotalHijos() As String
Este es el vector que contiene los Datos o View's a ser materializadas. 
Dim ConjS() As String
Información acerca de los combos 
Dim ComponentesCombos() As DatosCombos
Etapa 1 - Estructura que soporta la información del Nodo Raíz 
Dim DatosRaiz(l) As NodoRaiz 
Dim HijosRaiz() As HijosNodoRaiz
Etapa 2- Estructura que soporta la información de los Datos Nodos 
Dim DatosNodos() As NodoRaiz 
Dim HijosNodos() As HijosGenerales
Etapa 3 - Estructura General que soporta todos los cálculos 
Dim EstGen() As EstructuraGeneral 
Dim VecPru() As EstructuraGeneral 
Dim antec() As HijosNodoRaiz 
Dim Ancestros() As Integer 
Dim Antecesores() As Integer 
Dim AntecesoresNodos() As HijosGenerales 
Dim CantidadRondasQ As Ronda
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Código para el algoritmo Greedy
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En forma siguiente se muestra como es aplicado el pseudo-código en 
la implementación del algoritmo Greedy.
'obtención dato usuario.
CL = E3EspEst.Text
'obtención costo dato de la Lattice None 
CA = ObtenerCosto(EstGen(l).NombreNodo)
'iteración hasta llegar a la Cantidad Limite 
While CA < CL
'obtención de las view permitidas para materializar.
Cali ObtenerArreglo
'iteración sobre las view permitidas para materializar.
For i = 1 To UBound(Vec)
'obtención del Padre de la view i.
Padre = ObtenerPadre(i)
'obtención de los Hijos de la view Padre.
Cali Hijos(Padre)
V = Padre
'obtención del Beneficio Maximizado para la view V.
Cali CalcularBeneficio(V, Ben)
'inserción de la view V y su beneficio Ben.
Cali IncorporarBeneficio(i, V, Ben)
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Next i
'obtención de la view con mas alto beneficio.
Cali ObtenerMayor(mayor)
'obtención del costo de la view con mas alto beneficio. 
CM = ObtenerCosto(mayor)
'verificación si supera la Cantidad Limite, teniendo 
'en cuenta las view antecesoras.
If (CA + CM) <= CL Then 
CA = CA + CM
'inserción de la view de mayor beneficio al conjunto S.
Cali IncorporarConjS(mayor)
End If
'actualización del estado de la view con mas alto beneficio.
Cali CambiarEstado(mayor)
Wend
'muestra por pantalla las view a materializar.
Cali MostrarMaterializacion
Fase Nro. 1
A continuación se muestra la secuencia de pantallas que sirven para 
arribar al objetivo, que es el de implementar una metodología que permita
Implementation de la herramienta
-  118 -
Implementation de una metodología para el diseño físico de un Data Warehouse.
optimizar el espacio físico del DW; además se explica detalladamente la 
funcionalidad de cada pantalla en particular.
PANTALLA Nro.l
Es esta pantalla inicial se puede observar que el cursor parpadea en 
donde se necesita que el usuario comience a definir el retículo o lattice. En 
primera instancia se elegirá el nodo que se desempeñara como el Nodo Raíz, 
en este caso y para seguir un ejemplo se utilizará el Nodo 1; en forma 
siguiente se ingresa el costo de dicho nodo, en nuestro ejemplo 100.
Una vez incorporado el costo del nodo raíz se procederá a oprimir el botón 
que lleva por rótulo el siguiente mensaje “Ingresar Nodo Raíz".
PANTALLA Nro. 1
Una vez oprimido dicho botón se verá la Pantalla Nro. 2, en la cual se 
indica si se ingreso correctamente los datos y como prosigue la definición del 
retículo.
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PANTALLA Nro. 2
En la Pantalla Nro. 3, se procederá a incorporar al sistema los Hijos del 
Nodo Raíz y de su Costo asociado. En las opciones de nodos a insertar, si se 
observa en forma detallada, se podrá ver que no se halla para ser tomado 
como opción el Nodo 1, el cual fue elegido anteriormente como Nodo Raíz; 
esto ocurre también en cada ingreso de los hijos. A medida que se vayan 
anexando al sistema van dejando de ser opciones de elección. Además se 
puede notar que el diseño de la interface permite proceder sin errores con la 
carga de los hijos por parte del usuario; esto se debe que a medida que se va 
transitando por el sistema, el mismo va guiando inteligentemente al usuario a 
no cometer equivocación alguna.
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PANTALLA Nro. 3
Cuando se opta por un nodo para ser incorporado como hijo del Nodo 
Raíz, se debe oprimir el botón con la leyenda “Ingresar Hijo”. En ese 
momento se desplegará la pantalla Nro. 4, en la cual se indica si se ingreso 
correctamente los datos.
PANTALLA Nro.4
Una vez que se haya finalizado la definición del retículo o lattice, se 
procederá a oprimir el botón que dice “Fin Carga Nodo Raíz”, de la pantalla 
Nro. 3. En ese momento se desplegará la pantalla Nro. 5.
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PANTALLA Nro. 5
Fase Nro. 2
En la pantalla Nro. 6 se debe seguir con la incorporación de datos al 
sistema, en ella se procederá a ingresar los nodos Sucesores de los Hijos del 
Nodo Raíz y de sus respectivos Costos Asociados.
Se observa que solo se puede optar como incorporación al sistema entre los 
hijos del Nodo Raíz que fueron ingresados anteriormente. A medida que se 
vayan añadiendo nodos al sistema y, si estos, no fueron anexados 
previamente serán posibles alternativas de elección.
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PANTALLA Nro.6
En el momento que se incorpora un Nodo Hijo, automáticamente 
aparece la pantalla Nro.7 o la Nro.9; dependiendo si el nodo ya fue ingresado 
anteriormente o no. En caso de que no fuese anexado previamente, pedirá 
que se ingrese el costo del mismo. De lo contrario informará al usuario que 
dicho nodo ya fue ingresado y mostrará el costo con el cual fue incorporado al 
sistema.
Si llegase a incorporar un nuevo nodo se presentará la pantalla Nro. 8.
PANTALLA Nro. 7
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PANTALLA Nro. 8
PANTALLA Nro. 9
Fase Nro. 3
Una vez que se hayan incorporados todos los nodos, sus hijos y sus 
respectivos costos; se procederá a oprimir el botón que dice “Finalizar Carga 
Lattice”, el cual habilitará la sección que se denomina “Calculo 
Materialización”.
En él se podrá cargar una magnitud, donde dice “Ingresar Cantidad 
Límite de Espacio Estimado”, que tenga directa relación con los costos 
ingresados a cada nodo.
Una vez escrita dicha cantidad se oprimirá el botón con la leyenda 
“Calculo Mater.”; mientras se realizan los cálculos propiamente dichos se verá 
incrementarse una barra de tareas. Esto se puede observar en la Pantalla 
Nro. 10.
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PANTALLA Nro. 10
Después de realizar el cálculo se puede observar el resultado donde 
dice “Resultado Esperado (view’s a materializar)”, Pantalla Nro. 11; en caso 
de que se quiera un detalle más preciso de los resultados se tendrá que 
oprimir el botón que dice “Visualizar Resultados”, al momento de oprimir se 
verá una nueva pantalla con los resultados detallados, Pantalla Nro. 12; 
Pantalla Nro. 13; Pantalla Nro. 14; Pantalla Nro. 15.
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PANTALLA Nro. 11
PANTALLA Nro. 12 
PANTALLA Nro. 13
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PANTALLA Nro. 14
PANTALLA Nro. 15
En estas instancias se puede imprimir los detalles del cálculo realizado 
o salir de esta pantalla sino se desea ver más.
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CONCLUSIONES
El aporte fundamental de este Trabajo de Grado, es el haber concluido 
la construcción de una herramienta de ayuda adecuada, basada en una 
metodología de diseño, que permite obtener o realizar análisis de los datos 
en el diseño físico de un Data Warehouse, mediante el alcance de las 
posibles consultas a materializar para la optimización de la ejecución y ahorro 
de espacio.
Se ha investigado sobre el problema de decidir que conjunto de celdas 
o views en un cubo de datos son materializadas en orden de minimizar el 
tiempo de respuestas a los querys deseados.
La materialización de views es esencial en la estrategia de 
optimización de querys para aplicaciones de soporte de decisiones. Se 
demostró que la selección correcta de views para materializar es crítica al 
éxito de esta estrategia.
Cuando se uso la base de datos TPC-D como ejemplo, se vio porque 
es importante materializar una parte del cubo de datos y no todo el cubo de 
datos.
El algoritmo Greedy mostró que es bueno eligiendo las views correctas para 
materializar y llegó a un grado optimo en la relación tiempo-espacio.
C o n c lu s io n e s
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TRABAJO FUTURO:
Se puede seguir investigando en diferentes tópicos sobre el tema, ellos 
son mencionados en forma siguiente, pero exceden el particular trabajo de 
grado.
Algunos temas a seguir desarrollando:
• Modelos más realísticos en cuanto al costo.
• Modelos de indexación y clusterización.
• Cubos de datos almacenados en sistemas MDDB.
• Materialización dinámica.
C o n c lu s io n e s
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GLOSARIO
Glosario de Términos
• Algoritmos genéticos: Técnicas de optimización que usan procesos 
tales como combinación genética, mutación y selección natural en un 
diseño basado en los conceptos de evolución natural.
• Análisis de series de tiempo (time-series): Análisis de una 
secuencia de medidas hechas a intervalos específicos. El tiempo es 
usualmente la dimensión dominanate de los datos.
• Análisis prospectivo de datos: Análisis de datos que predice futuras 
tendencias, comportamientos o eventos basado en datos históticos.
• Análisis exploratorio de datos: Uso de técnicas estadísticas tanto 
gráficas como descriptivas para aprender acerca de la estructura de un 
conjunto de datos.
• Análisis retrospectivo de datos: Análisis de datos que provee una 
visión de las tendencias , comportamientos o eventos basado en datos 
históricos.
• Árbol de decisión: Estructura en forma de árbol que representa un 
conjunto de decisiones. Estas decisiones generan reglas para la 
c la s i f ic a c ió n  de un conjunto de datos. Ver C A R T y C H A ID .
• Base de datos multidimensional: Base de datos diseñada para 
procesamiento analítico on-line (O L A P ). Estructurada como un 
hipercubo con un eje por dimensión.
• CART Árboles de clasificación y regresión: Una técnica de á r b o l  d e  
d e c is ió n  usada para la c la s i f ic a c ió n  de un conjunto da datos. Provee 
un conjunto de reglas que se pueden aplicar a un nuevo (sin clasificar) 
conjunto de datos para predecir cuáles registros darán un cierto
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resultado. Segmenta un conjunto de datos creando 2 divisiones. 
Requiere menos preparación de datos que C H A ID  .
• CHAID Detección de interacción automática de Chi cuadrado: Una
técnica de á r b o l  d e  d e c is ió n  usada para la c la s i f ic a c ió n  de un conjunto 
da datos. Provee un conjunto de reglas que se pueden aplicar a un 
nuevo (sin clasificar) conjunto de datos para predecir cuáles registros 
darán un cierto resultado. Segmenta un conjunto de datos utilizando 
tests de chi cuadrado para crear múltiples divisiones. Antecede, y 
requiere más preparación de datos, que C A R T .
• Clasificación: Proceso de dividir un conjunto de datos en grupos 
mutuamente excluyentes de tal manera que cada miembro de un 
grupo esté lo "más cercano" posible a otro, y grupos diferentes estén lo 
"más lejos" posible uno del otro, donde la distancia está medida con 
respecto a variable(s) específica(s) las cuales se están tratando de 
predecir. Por ejemplo, un problema típico de clasificación es el de 
dividir una base de datos de compañías en grupos que son lo más 
homogéneos posibles con respecto a variables como "posibilidades de 
crédito" con valores tales como "Bueno" y "Malo".
• Clustering (agrupamiento): Proceso de dividir un conjunto de datos 
en grupos mutuamente excluyentes de tal manera que cada miembro 
de un grupo esté lo "más cercano" posible a otro, y grupos diferentes 
estén lo "más lejos" posible uno del otro, donde la distancia está 
medida con respecto a todas las variables disponibles.
• Computadoras con multiprocesadores: Una computadora que 
incluye múltiples procesadores conectados por una red. Ver 
p r o c e s a m ie n to  p a r a le lo .
• Data cleansing: Proceso de asegurar que todos los valores en un 
conjunto de datos sean consistentes y correctamente registrados.
• Data Mining: La extracción de información predecible escondida en 
grandes bases de datos.
• Data Warehouse: Sistema para el almacenamiento y distribución de 
cantdades masivas de datos
• Datos anormales: Datos que resultan de errores (por ej.: errores en el 
tipeado durante la carga) o que representan eventos inusuales.
• Dimensión: En una base de datos relacional o plana, cada campo en 
un registro representa una dimensión. En una b a s e  d e  d a to s  
m u lt id im e n s io n a l ,  una dimensión es un conjunto de entidades
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similares; por ej.: una base de datos multidimensional de ventas podría 
incluir las dimensiones Producto, Tiempo y Ciudad.
• Modelo analítico: Una estructura y proceso para analizar un conjunto 
de datos. Por ejemplo, un á r b o l  d e  d e c is ió n  es un modelo para la 
c la s i f ic a c ió n  de un conjunto de datos
• Modelo lineal: Un m o d e lo  a n a lí t ic o  que asume relaciones lineales 
entre una variable seleccionada (dependiente) y sus predictores 
(variables independientes).
• Modelo no lineal: Un m o d e lo  a n a lí t ic o  que no asume una relación 
lineal en los coeficientes de las variables que son estudiadas.
• Modelo predictivo: Estructura y proceso para predecir valores de 
variables especificadas en un conjunto de datos.
• Navegación de datos: Proceso de visualizar diferentes dimensiones, 
"fetas" y niveles de una b a s e  d e  d a to s  m u lt id im e n s io n a l.  Ver O L A P .
• OLAP Procesamiento analítico on-line (On Line Analitic 
prossesing): Se refiere a aplicaciones de bases de datos orientadas a 
array que permite a los usuarios ver, navegar, manipular y analizar 
b a s e s  d e  d a to s  m u lt id im e n s io n a le s .
• Outlier: Un item de datos cuyo valor cae fuera de los límites que 
encierran a la mayoría del resto de los valores correspondientes de la 
muestra. Puede indicar d a to s  a n o r m a le s .  Deberían ser examinados 
detenidamente; pueden dar importante información.
• Procesamiento paralelo: Uso coordinado de múltiples procesadores 
para realizar tareas computacionales. El procesamiento paralelo puede 
ocurrir en una c o m p u ta d o r a  c o n  m ú lt ip le s  p r o c e s a d o r e s  o en una red 
de estaciones de trabajo o PCs.
• RAID: Formación redundante de discos baratos (Redundant Array of 
inexpensive disks). Tecnología para el almacenamiento paralelo 
eficiente de datos en sistemas de computadoras de alto rendimiento.
• Regresión lineal: Técnica estadística utilizada para encontrar la mejor 
relación lineal que encaja entre una variable seleccionada 
(dependiente) y sus predicados (variables independientes).
• Regresión logística: Una regresión lineal que predice las
proporciones de una variable seleccionada categórica, tal como Tipo 
de Consumidor, en una población.
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• Vecino más cercano: Técnica que clasifica cada registro en un 
conjunto de datos basado en una combinación de las clases del/de los 
k  registro (s) más similar/es a él en un conjunto de datos históricos 
(donde k  1).D Algunas veces se llama la técnica del vecino /c-más 
cercano.
• SMP Multiprocesador simétrico (Symmetric multiprocessor): Tipo 
de c o m p u ta d o r a  c o n  m u lt ip r o c e s a d o r e s  en la cual la memoria es 
compartida entre los procesadores.
• Agregación : Actividad de combinar datos desde m últiples tablas 
para formar una unidad de información más compleja, necesitada 
frecuentemente para responder consultas del DataWarehouse en 
forma más rápida y fácil.
• Diccionario de Datos : Un compendio de definiciones y
especificaciones para las categorías de datos y sus relaciones.
• Drill-Up : Es el efecto contrario a drill -down. Significa ver menos nivel 
de detalle, sobre la jerarquía significa generalizar o sumarizar, es decir, 
subir en el árbol jerárquico.
• Drill Down : Exponer progresivamente más detalle (dentro de un 
reporte o consulta), mediante selecciones de ítemes sucesivamente.
• DSS : Sistema de Soporte de Decisiones. Sistema de aplicaciones 
automatizadas que asiste a la organización en la toma de decisiones 
mediante un análisis estratégico de la información histórica.
• ETT (Extracción, Transformación y Transporte de datos) : Pasos 
por los que atraviesan los datos para ir desde el sistema OLTP ( o la 
fuente de datos utilizada) a la bodega dimensional. Extracción, se 
refiere al mecanismo por medio del cual los datos son leídos desde su 
fuente original. Transformación (también conocida como limpieza) es la 
etapa por la que puede atravesar una base de datos para estandarizar 
los datos de las distintas fuentes, normalizando y fijando una 
estructura para los datos. Finalmente está el Transporte, que consiste 
básicamente en llevar los datos leídos y estandarizados a la bodega 
dimensional (puede ser remota o localmente). Generalmente, para un 
Data Mart no es necesario atravesar por todos estos pasos, pues al 
ser información localizada, sus datos suelen estar naturalmente 
estandarizados (hay una sola fuente).
• Jerarquía : Es un conjunto de atributos descriptivos que permite que a 
medida que se tenga una relación de muchos a uno se ascienda en la 
jerarquía. Por ejemplo : los Centros de Responsabilidad están
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asociados a un Tipo de Unidad, el cual pueden corresponder a una 
gerencia, subgerencia, superintendencia, etc.; por otro parte, cada CR 
está asociado a otro CR a nivel administrativo y, también existe una 
clasificación a nivel funcional.
• Limit: Comando propio del lenguaje Express, que permite seleccionar 
los datos a visualizar. Limita el acceso a los datos dejando ‘invisible’ o 
no accesible el resto de ellos.
• Oltp (On-line Transaction Processing): Sistema transaccional diario 
(o en detalle) que mantiene los datos operacionales del negocio.
• Rollup : Comando propio del lenguaje Oracle Express, que simboliza 
las sumas agregadas de una variable a través de los niveles 
jerárquicos de las dimensiones que la sustentan.
• Snapshot: Imagen instantánea de los datos en un tiempo dado.
• Sumarización : Actividad de incremento de la granularidad de la 
información en una base de datos. La sumarización reduce el nivel de 
detalle, y es muy útil para presentar los datos para apoyar al proceso 
de Toma de Decisiones.
• Tabla Dimensional : Dentro del esquema estrella, corresponde a las 
tablas que están unidas a la tabla central a través de sus respectivas 
llaves. La cantidad de estas tablas le otorgan la característica de 
multidimensionalidad a esta estrategia.
Terabyte: Un trillón de bytes.
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DIRECCIONES INTERNET 
RECOMENDADAS
http://www.techguide.com/
http://pwp.starnetinc.com/savmony.html
http://www.people.memphis.edu/~tsakagch/dw-web.htm
http://www.datamation.com
http://www.dmreview.com
http://www.dbdp.com
http://www.dbmsmag.com
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